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1R´ esum´ e :
Cet article pr´ esente les enjeux et controverses de la mod´ elisation macro–´ econom´ etrique et discute des
apports et des limites des diff´ erentes m´ ethodes quantitatives. Nous exposons dans un premier temps
la critique de Sims et la critique de Lucas. Ces deux critiques ont donn´ e lieu ` a deux approches de la
mod´ elisation. D’un cˆ ot´ e, l’approche VAR Structurel permet de mod´ eliser ` a l’aide d’un nombre de re-
strictions minimal un ensemble de variables macro–´ economiques et d’effectuer simplement diff´ erents ex-
ercices quantitatifs (pr´ evisions, multiplicateurs dynamiques de politique ´ economique). D’un autre cˆ ot´ e,
l’approcheMEGISconsid` eredesmod` elesdynamiquesdontlesformesr´ eduitessontd´ eduitesd’unprobl` eme
dynamique d’optimisation sous diff´ erentes contraintes. Nous exposons ensuite les diff´ erentes m´ ethodes
d’´ evaluation quantitative de ces mod` eles et nous discutions de leurs apports et limites.
Mots–cl´ es: Mod` eles macro–´ econom´ etriques, critique de Sims, critique de Lucas, m´ ethodes d’´ evaluation
quantitative
Abstract:
This paper presents the recent developments of macro–econometric modelling and discusses their advan-
tages and limits. We ﬁrst present the Sims critique and the Lucas critique. These two critiques have opened
two new ways of macro–modelling. On the one hand, the Structural VAR approach allows to simply repre-
sent aggregate data with a small number of restrictions and to easily conduct various quantitative exercices
(forecasting, dynamic multipliers of economic policy). On the other hand, the DSGE approach consid-
ers structural dynamic models wherein reduced forms are deduced from dynamic optimization problems
(households, ﬁrms,...) with respect to a set of constraints. We thus present various quantitative methods and
we discuss their advantages and limits.
Keywords: Macro–econometric Modelling, Sims Critique, Lucas Critique, Quantitative Methods
JEL Codes C3, C5, E3
2R´ esum´ e non–technique:
L’objet de cet article est d’une part de pr´ esenter les enjeux et controverses de la mod´ elisation macro–
´ econom´ etrique et d’autre part de discuter des apports et des limites des diff´ erentes m´ ethodes quantitatives
pourlamacro–´ economie. Apr` esavoirrappel´ elesprincipalespropri´ et´ esdesmod` elesmacro–´ econom´ etriques
et leurs utilisations, nous discutons dans un premier temps les deux principales critiques qui leur ont ´ et´ e
adress´ ees: la critique de Sims et la critique de Lucas. Ces deux critiques ont donn´ e lieu ` a deux voies de
la mod´ elisation macro–´ econom´ etrique. D’un cˆ ot´ e, l’approche VAR Structurel permet de mod´ eliser ` a l’aide
d’un nombre de restrictions minimal un ensemble de variables macro–´ economiques et d’effectuer simple-
ment diff´ erents exercices quantitatifs (pr´ evisions, multiplicateurs dynamiques de politique ´ economique).
Cependant, cette approche souffre d’importantes limites. Tout d’abord, elle conduit ` a des estimations forte-
ment biais´ ees des effets de la politique ´ economique, par exemple lorsque des restrictions de long terme sont
utilis´ ees. D’autre part, elle reste soumise ` a la critique de Lucas car la forme r´ eduite n’est pas invariante ` a
la forme de la politique ´ economique envisag´ ee. D’un autre cˆ ot´ e, l’approche MEGIS consid` ere des mod` eles
dynamiques dont les formes r´ eduites sont d´ eduites d’un probl` eme dynamique d’optimisation (m´ enages,
entreprises, ...) sous diff´ erentes contraintes. Il reste que ces mod` eles poss` edent des qualit´ es pr´ edictives
assez m´ ediocres et qu’ils sont en g´ en´ eral mal sp´ eciﬁ´ es. N´ eanmoins, concernant leur sp´ eciﬁcation, sufﬁsam-
ment de progr` es ont ´ et´ e r´ ecemment effectu´ es pour qu’il soit possible de leur appliquer diff´ erentes m´ ethodes
d’estimation et d’inference statistique. Nous exposons alors les diff´ erentes m´ ethodes d’´ evaluation quan-
titative (MV, GMM, M-estimateurs, M´ ethodes fond´ ees sur les simulations, approche bay´ esienne) et nous
discutions de leurs apports et limites. Finalement, nous examinons les liens possibles entre approches de-
scriptives et structurelles en macro–´ econom´ etrie.
3Non–technical summary:
The aim of this paper is to present the recent developments of macro–econometric modelling and to discuss
their advantages and limits. We brieﬂy review the main properties of macro–econometric models and their
uses and then present the two main criticisms that have been addressed to this approach: the Sims critique
and the Lucas critique. These two critiques have opened two new ways of macro–modelling. On the one
hand, the Structural VAR approach allows to simply represent aggregate data with a small number of re-
strictions and to easily conduct various quantitative exercices (forecasting, dynamic multipliers of economic
policy). However, this approach suffers from important limits. First, the estimated effect of economic policy
can be severely biased, especially when long–run restrictions are used. Second, this approach is submitted
to the Lucas critique. On the other hand, the DSGE approach considers structural dynamic models wherein
reduced forms are deduced from dynamic optimization problems (households, ﬁrms,...) with respect to a
set of constraints. However, these models poorly ﬁt the data and are misspeciﬁed. Nevertheless, the speciﬁ-
cations of these models have been recently improved, such that it is now possible to use various estimation
methods and statistical inference in order to evaluate their quantitative properties. We thus present quanti-
tative methods (ML, GMM, M-estimators, Simulated based methods, Bayesian approach) and we discuss
their advantages and limits. Finally, we study the links between descriptive and structural approaches in
macro–modelling.
41 Introduction
L’objet de cet article est d’une part de pr´ esenter les enjeux et controverses de la mod´ elisation macro–
´ econom´ etrique et d’autre part de discuter des apports et des limites des diff´ erentes m´ ethodes quantita-
tives. La grande diversit´ e des m´ ethodes d’´ evaluation quantitative en macro–´ economie peut souvent donner
l’impression d’un foisonnement m´ ethodologique sans qu’une approche non controvers´ ee ait la capacit´ e ` a
s’imposer. Il est alors difﬁcile pour le macro–´ econom` etre de choisir telle ou telle m´ ethode en fonction de
la question empirique pos´ ee. Sans pr´ etendre, ni ` a la rigueur, ni ` a l’exhaustivit´ e de l’expos´ e, nous nous
proposons de pr´ esenter les grandes voies de la mod´ elisation macro–´ econom´ etrique actuelle, sans oublier
les apports essentiels des mod` eles ´ econom´ etriques issus de la macro–´ economie de la synth` ese.
Lesmod` eles ´ econom´ etriques issusdela macro–´ economie de lasynth` esesontdesoutils d’analyse indispens-
ables de la politique ´ economique. Ils permettent de quantiﬁer des multiplicateurs dynamiques de court et
moyen termes et d’´ evaluer ainsi les effets dans le temps de diff´ erents types de politiques ´ economiques (ex-
pansion budg´ etaire, r´ eglages conjoncturels, r´ eformes ﬁscales, transferts,...). Leurs fondements th´ eoriques
reposent sur le mod` ele Offre Globale/Demande Globale en pr´ esence de rigidit´ es nominales. Ainsi, ces
mod` eles quantitatifs poss` edent des propri´ et´ es keyn´ esiennes ` a court terme (une hausse de la demande glob-
ale a un effet positif sur l’activit´ e r´ eelle) et classiques ` a moyen terme (ajustement ` a la hausse des prix).
Les mod` eles macro–´ econom´ etriques sont en g´ en´ eral de grande taille, surtout si on les compare au mod` ele
th´ eorique de r´ ef´ erence.1 Ces mod` eles comprennent quatre types d’´ equations: i) des ´ equations de comporte-
ment (consommation, demande de facteurs, importations, exportations, ...); ii) des ´ equations techniques
(coefﬁcients techniques li´ es aux consommations interm´ ediaires); iii) des ´ equations d’identit´ es comptables
(´ equilibre emplois/ressources, comptes d’agents); iv) des ´ equations de bouclage (courbe de Phillips). Il
faut noter ` a ce stade que les ´ equations de comportement repr´ esentent une faible part des ´ equations du
mod` ele. Ces mod` eles sont ainsi repr´ esent´ es par un syst` eme d’´ equations (souvent sp´ eciﬁ´ ees et estim´ ees
ind´ ependamment) ` a partir desquelles on peut d´ eterminer une solution, c’est ` a dire une expression des
1Par exemple, certains mod` eles franc ¸ais pr´ esentaient au total plus de cent ´ equations: Metric (DP), DMS et Propage (INSEE),
Hermes (CCP–ECP), Meﬁsto (Banque de France), MIMOSA (OFCE) ... (voir Artus, Deleau et Malgrange (1986), Zagam´ e
(1987), Malgrange (1992), Num´ ero S´ ecial Economie et Pr´ evision (1998) pour une pr´ esentation et analyse de leur propri´ et´ es).
Ceci est moins vrai maintenant : M´ esange (Insee–DP), Amad´ eus (Insee), Mascotte (Banque de France), e-mod.fr (OFCE),...
5variables endog` enes en fonction des variables exog` enes et des variables pr´ e–d´ etermin´ ees. A partir de la
solution, le mod` ele macro–´ econom´ etrique peut donner lieu ` a diff´ erentes utilisations : pr´ evisions (apr` es
chiffrage des exog` enes); variantes de politiques ´ economiques (d´ epenses publiques, taxes, transferts), poli-
tiques ´ economiques optimales (voir l’op´ eration Optimix en France).
Avant de pr´ esenter les enjeux et controverses quant ` a l’utilisation des mod` eles macro–´ econom´ etriques, il
convient de revenir bri` evement sur les rˆ oles respectifs de la th´ eorie et de la mesure (voir Pesaran (1988),
F` eve et Gr´ egoir (2002)). Jusqu’au d´ ebut des ann´ ees soixante–dix, ces rˆ oles respectifs n’ont donn´ e lieu qu’` a
peu de controverses. L’´ econom´ etrie ´ etait au service de la th´ eorie (essentiellement macro–´ economique), son
rˆ ole se limitant essentiellement ` a la quantiﬁcation des multiplicateurs de court et de long termes. Ce partage
des rˆ oles s’est maintenu pour deux raisons. D’une part, la th´ eorie conservait une certaine autonomie vis–` a–
vis de la mesure, puisqu’elle s’int´ eressait essentiellement ` a la d´ erivation de mod` eles formels. D’autre part,
il existait un consensus assez large dans la profession quant aux mod` eles th´ eoriques de r´ ef´ erence (le mod` ele
Offre Globale/Demande Globale). Le rˆ ole de la th´ eorie ´ etait d’identiﬁer les variables cl´ es dans les relations
´ econom´ etriques, tandis que le rˆ ole de l’´ econom´ etrie ´ etait de fournir des estimations de ces relations souvent
postul´ ees a priori. Si un probl` eme apparaissait lors de l’estimation de ces ´ equations, l’´ econom` etre prati-
quait quelques modiﬁcations “pragmatiques” ` a la marge : retards, variables explicatives suppl´ ementaires,
... La th´ eorie d´ eterminait ainsi la structure g´ en´ erale du mod` ele en postulant les variables endog` enes et
exog` enes, sans que l’´ econom´ etrie ne vienne mettre en cause la pertinence des sch´ emas th´ eoriques (par ex-
emple, le choix des variables explicatives, la distinction entre endog` enes et exog` enes, le sch´ ema th´ eorique
de r´ ef´ erence). Il faut ici noter que ce partage des rˆ oles fut extrˆ emement fructueux. L’´ econom´ etrie s’est
principalement d´ evelopp´ ee ` a cette ´ epoque autour des m´ ethodes d’estimation et d’identiﬁcation. Ainsi, de
nombreux estimateurs couramment employ´ es aujourd’hui ont ´ et´ e introduits ` a cette ´ epoque (FIML, LIML,
2SLS, 3SLS, ...). De mˆ eme, les probl` emes d’identiﬁcation des param` etres structurels ` a partir des formes
r´ eduites ont donn´ e lieu ` a des r´ esultats essentiels (mod` eles ` a ´ equations simultan´ ees).2
2Les mod` eles ` a ´ equations simultan´ ees ont ´ et´ e au coeur de l’´ econom´ etrie des ann´ ees cinquante aux ann´ ees soixante–dix. Les
probl` emes abord´ es s’av` erent sp´ eciﬁques ` a l’´ economie et ils n’apparaissent pas avoir d’´ equivalent dans d’autres domaines de la
statistique (voir Malinvaud (1978), Florens, Marimoutou et P´ eguin–Feissolle (2004), ainsi que les r´ ef´ erences cit´ ees dans ces deux
ouvrages sur ce sujet).
6Ces mod` eles ont ´ et´ e progressivement abandonn´ es depuis le d´ ebut des ann´ ees quatre–vingt, du moins ` a un
niveau acad´ emique.3 Etant donn´ e leur grande utilit´ e, on peut s’interroger sur les causes de ce rejet. Il est
possible d’y trouver trois raisons principales: un coˆ ut de maintenance ´ elev´ e, un certain ´ echec quantitatif et
un discr´ edit acad´ emique. Tout d’abord, le coˆ ut de maintenance ´ elev´ e4 est li´ e au fait que ces mod` eles sont en
g´ en´ eraldegrandetaille. Ilscomprennentungrandnombred’´ equations, desbanquesdedonn´ eesimportantes
et doivent ˆ etre remis ` a jour r´ eguli` erement. Par exemple, ` a chaque changement de base de la comptabilit´ e
nationale, la banque de donn´ ees change, les ´ equations de comportement doivent ˆ etre toutes r´ e–estim´ ees et le
mod` ele r´ esolu et valid´ e ` a nouveau. Ceci suppose alors des ressources mat´ erielles et humaines importantes
et donc un coˆ ut ﬁnancier cons´ equent aﬁn de pouvoir mener ` a bien diff´ erents exercices quantitatifs. Il faut
noter que la difﬁcult´ e de maintenance de tels mod` eles peut induire une forte inertie et faible r´ eactivit´ e face ` a
un changement brutal de l’environnement. Ensuite, ces mod` eles ont subi certains ´ echecs quantitatifs. On a
ainsi souvent cit´ e leur incapacit´ e ` a pr´ evoir correctement certains retournements conjoncturels (par exemple,
les chocs p´ etroliers). Il faut cependant mentionner que ces mod` eles ont en g´ en´ eral de “relativement” bonnes
qualit´ es pr´ edictives et que les erreurs de pr´ evisions sont souvent le r´ esultat d’un chiffrage hors mod` ele (c’est
` a dire le chiffrage des exog` enes) erron´ e. Enﬁn, une cause importante de cet abandon est le r´ esultat d’un
importantdiscr´ editacad´ emique. Cesmod` elesontsubi ` apartirdumilieudesann´ eessoixante–dixunedouble
critique: la critique de Sims et la critique de Lucas. Suivant la critique de Sims, ces mod` eles imposent des
contraintes sur les variables et des a-priori ´ economiques non justiﬁ´ es du point de vue statistique. Suivant
la critique de Lucas, les mod` eles macro–´ econom´ etriques ne sont pas invariants ` a la forme de la politique
´ economique envisag´ ee. L’impact de cette double critique – ´ economique et statistique – a ´ et´ e sufﬁsamment
important pour conduire ` a un abandon progressif de ces mod` eles, du moins au niveau acad´ emique.
L’articleestorganis´ ecommesuit. Dansunepremi` eresection, nousrevenonsplusend´ etailssurlacritiquede
Sims et la critique de Lucas. Dans une deuxi` eme section, nous pr´ esentons la m´ ethodologie VAR Structurel
(VARS) et discutons des avantages et inconv´ enients de cette approche. Dans une troisi` eme section, nous
3Dans de nombreux centres d’´ etudes (DP, INSEE, Banque de France, OFCE), ces mod` eles restent n´ eanmoins un outil
privil´ egi´ e d’analyse de la politique ´ economique.
4Paradoxalement, les donn´ ees sont aujourd’hui plus facilement disponibles par abonnement sur internet et les logiciels
´ econom´ etriques sont plus puissants.
7exposons l’approche MEGIS (Mod` ele d’Equilibre G´ en´ eral Intertemporels Stochastiques) et les m´ ethodes
d’´ evaluation quantitative qui s’y rattachent. Pour chacune d’entre elles, nous pr´ esentons bri` evement leurs
principaux avantages et limites. Une derni` ere section conclut en examinant les liens possibles entre ap-
proches descriptives et structurelles en macro–´ econom´ etrie.
2 Les deux critiques
Danscettesection, nousrevenonssurlesdeuxgrandescritiquesacad´ emiquesdesmod` elesmacro–´ econom´ etriques,
` a savoir : la critique de Sims et la critique de Lucas. Ces deux critiques sont expos´ ees tr` es bri` evement ` a
l’aide de repr´ esentations (statistiques et ´ economiques) simples.
2.1 La critique de Sims
Pour Sims (1980), les mod` eles macro–´ econom´ etriques imposent des a priori ´ economiques sans aucune
justiﬁcation statistique. Ainsi, l’exog´ en´ eit´ e de certaines variables (par exemple, celles li´ ees ` a la politique
´ economique) est postul´ ee, mais elle n’est pas test´ ee. Sims propose alors d’utiliser un mod` ele statistique
non–contraint et dynamique, i.e. le mod` ele Vectoriel Auto–R´ egressif (VAR). Supposons que l’´ economiste
soit int´ eress´ e parle comportement den variables macro–´ economiques (PIB,consommation, investissement,
salaires nominaux, inﬂation,...). A la date t, l’ensemble de ces n variables est repr´ esent´ e par le vecteur Yt =




AiYt−i + A0 + Ut
o` u Ai (i = 1,...,p) est une suite de n × n matrices, A0 un vecteur n × 1 de termes constants et Ut =
(u1,t,u2,t,...,un,t) un vecteur de termes r´ esiduels associ´ es de matrice de variance–covariance V (Ut) = Σ
de taille n × n. Ces r´ esidus v´ eriﬁent de plus E (Ut/Yt−i) = 0, ∀i > 0.
Plusieursremarquespeuventd’oresetd´ ej` a ˆ etrefaites. Toutd’abord, lemod` eleestlin´ eairedanslesvariables.
Ensuite, il est dynamique puisque les valeurs pass´ ees des variables inﬂuencent leurs valeurs courantes. De
plus, les mouvements d’une variable peuvent inﬂuencer directement ou indirectement les mouvements
5Le probl` eme de la non–stationarit´ e n’est pas trait´ e ici. En outre, on suppose que l’´ econom` etre a correctement sp´ eciﬁ´ e le
mod` ele VAR de fac ¸on ` a tenir compte du caract` ere non–stationnaire de certaines variables (racine unitaire, coint´ egration); voir
Gouri´erouxetMonfort(1990),Hamilton(1994).
8d’autres variables. Ce mod` ele est non contraint, c’est ` a dire qu’il n’existe aucune contrainte a priori
d’exclusion d’une variable dans les diff´ erentes ´ equations du syst` eme. De mˆ eme, il n’existe pas de con-
traintes inter–´ equations portant sur les param` etres du mod` ele, que ce soit sur les matrices Ai (i = 1,...,p),
A0 ou encore Σ. Les deux seules contraintes a priori sont les variables retenues (lesquelles et leur nom-
bre n) et le nombre de retard p. Le choix des variables n’est pas probl´ ematique car il r´ epond ` a la ques-
tion ´ economique pos´ ee. Celui du nombre de retards ne l’est ´ egalement pas car celui–ci peut uniquement
s’effectuer sur la base de crit` eres statistiques, par exemple ` a l’aide du crit` ere d’Akaike (AIC) ou celui
de Schwarz (BIC), ou encore d’un test de rapport de vraisemblance (voir Gouri´ eroux et Monfort (1990)).
Finalement, l’estimation d’un tel mod` ele peut se faire ` a l’aide de m´ ethodes simples (moindres carr´ es ordi-
naires, MCO).6
Une fois estim´ es les param` etres du mod` ele (c’est ` a dire Ai (i = 1,...,p), A0 et Σ), le mod` ele VAR peut
donner lieu ` a diff´ erentes utilisations.7 D’une part, on peut facilement r´ ealiser des exercices de pr´ evision
des endog` enes en exploitant la formulation r´ ecursive du mod` ele VAR. Il faut cependant noter que l’horizon
retenu pour la pr´ evision ne doit pas ˆ etre trop long car le mod` ele VAR fournira des pr´ evisions peu “infor-
matives” ` a long terme, puisque celles-ci correspondront aux valeurs moyennes8 (sur l’´ echantillon ayant
servi ` a l’estimation) des diff´ erentes variables (y1,y2,    ,yn). En g´ en´ eral, les performances en termes de
pr´ evisions sont bonnes puisque le mod` ele n’introduit pas ou tr` es peu de restrictions.
Ce type de mod` ele permet d’autre part de quantiﬁer des effets multiplicateurs instantan´ es et dynamiques :
effets des “surprises” de politique mon´ etaire sur l’activit´ e r´ eelle (Sims (1992), Leeper, Sims et Zha (1996),
Christiano, Eichenbaum et Evans (1999)); effets de chocs technologiques sur l’activit´ e r´ eelle (Blanchard et
Quah (1989), Gal´ ı (1999), Francis et Ramey (2003), Christiano, Eichenbaum et Vigfusson (2004)); effets de
“surprises” de politiques ﬁscales et budg´ etaires (Blanchard et Perotti (2002), Perotti (2002), Favero (2002),
Burnside, Eichenbaum et Fisher (2001), Biau et Girard (2004)).
En d´ epit de son apparente simplicit´ e et de son succ` es, l’approche VAR doit faire face ` a certains probl` emes.
6Voir la discussion dans la section 3 et Hamilton (1994), chap. 11.
7Certains aspects li´ es ` a l’utilisation du mod` ele VAR sont discut´ es plus en d´ etail dans la section 3.
8Si les variables sont sp´ eciﬁ´ ees en diff´ erence premi` ere et en logarithme, les pr´ evisions ` a long terme vont correspondre au
taux de croissance moyen sur la p´ eriode d’estimation. Une pr´ evision en niveau donnera ` a long terme la trajectoire de croissance
moyenne.
9Tout d’abord, aﬁn d’effectuer un exercice de quantiﬁcation des effets multiplicateurs, il est n´ ecessaire
d’adopter un sch´ ema d’identiﬁcation minimal qui peut affecter les r´ esultats. Nous aborderons plus en d´ etail
ce point dans la section 3. Ensuite, le mod` ele VAR est une forme r´ eduite qui est soumise ` a la critique de
Lucas. Nous ´ etudions ce point maintenant.
2.2 La critique de Lucas
SelonlacritiquedeLucas(1976), lesprincipales ´ equationsdecomportementdesmod` elesmacro–´ econom´ etriques
ne sont en fait que des formes r´ eduites, dont les param` etres ne sont pas invariants ` a la forme de la politique
´ economique. Tant que ces mod` eles sont utilis´ es pour effectuer des exercices de pr´ evision, leur utilisation
n’est pas forc´ ement remise en cause. En revanche, ils ne peuvent en aucun cas ˆ etre utilis´ es pour analyser
des multiplicateurs li´ es ` a la politique ´ economique. Ainsi, pour Lucas et Sargent (1979), une telle analyse
ne peut s’effectuer qu’en abandonnant ce cadre9 au proﬁt d’une mod´ elisation structurelle coh´ erente et de
la d´ etermination explicite des formes r´ eduites compatibles avec un ensemble de restrictions associ´ ees au
conditions d’´ equilibre et aux sch´ emas d’anticipation. Nous pr´ esentons dans cette section, deux illustrations
possibles de la critique de Lucas.
Exemple 1 Analyse des multiplicateurs
On consid` ere ici un mod` ele lin´ eaire avec anticipations rationnelles. Ce mod` ele, tr` es simple, est couramment
retenu dans les manuels de macro´ economie lorsqu’il s’agit d’´ etudier les solutions des mod` eles lin´ eaires
avec anticipations rationnelles (voir par exemple Blanchard et Fisher (1989) et Farmer (1998)).10 L’unique
variable endog` ene yt est une fonction lin´ eaire de sa valeur anticip´ ee ` a la date future et de l’unique variable
exog` ene xt :
yt = aEtyt+1 + bxt
9Les mod` eles macro–´ econom´ etriques sont ainsi vus comme un syst` eme d’´ equations, chacune d’entre elles ´ etant trait´ ee
s´ epar´ ement des autres (voir Kydland et Prescott (1996))
10Cette repr´ esentation lin´ eaire simple englobe de nombreux mod` eles: le mod` ele de Cagan, le mod` ele mon´ etaire de
d´ etermination du taux de change, le mod` ele de prix d’actif avec utilit´ e lin´ eaire, les mod` ele dynamique de demande de fac-
teurs de production avec coˆ uts d’ajustement quadratiques, le mod` ele de cycles r´ eels avec utilit´ e lin´ eaire dans le loisir, le mod` ele
mon´ etaire avec contrainte d’encaisse pr´ ealable...
10avec |a| < 1 et b  = 0. Et d´ esigne l’op´ erateur d’esp´ erance conditionnelle ` a l’ensemble d’information ` a la
date t (c’est ` a dire lorsque les d´ ecisions sont prises). Dans la mesure o` u la variable de politique ´ economique
xt est suppos´ ee par la suite exog` ene, la restriction |a| < 1 implique que ce mod` ele avec anticipations
rationnelles est d´ etermin´ e. La solution stationnaire du mod` ele sera alors obtenue par it´ erations vers le futur.
La variable exog` ene xt suit une r` egle exog` ene de la forme :
xt = ρxt−1 + εt avec εt ∼ iid(0,σ)
avec |ρ| < 1 et σ > 0. Nous retenons ici un processus autor´ egressif d’ordre un (AR(1)) ` a des ﬁns de
simplicit´ e. La partie “r` egle” de xt concerne la valeur de ρ, c’est ` a dire la propri´ et´ e de persistance. La partie

















Finalement, en utilisant la r` egle, on peut d´ eterminer la forme r´ eduite (la solution), qui exprime l’endog` ene
en fonction de l’exog` ene.
yt = ϕ(a,b,ρ)xt




Cette forme r´ eduite exprime la variable endog` ene yt comme une fonction lin´ eaire de la variable exog` ene.
Cette solution montre que lorsque le param` etre de politique ´ economique ρ change, le param` etre ϕ(a,b,ρ)
de la forme r´ eduite varie par d´ eﬁnition de ϕ(.). En effet, le multiplicateur instantan´ e ` a un choc non anticip´ e






Ce multiplicateur d´ epend de la forme de la politique ´ economique, c’est ` a dire de la valeur de ρ. L’absence
d’invariance du param` etre de la forme r´ eduite est une illustration de la critique de Lucas.
11Exemple 2 D´ etermination de la politique optimale
Ce second exemple est une illustration critique des ´ etudes sur la d´ etermination de la politique optimale
avec des formes r´ eduites telles que celles que l’on trouve dans Ball (1997), Svensson (1997), Rudebush et
Svensson (1999) et Taylor (1999).






c’est ` a dire que l’on cherche ` a d´ eterminer la r` egle optimale ρopt qui permet de minimiser les ﬂuctuations
de la variable endog` ene yt. Le point de controverse ne r´ eside pas forc´ ement dans la sp´ eciﬁcation plus ou
moins ad–hoc de la fonction de perte, mais dans le mod` ele retenu pour calculer la politique optimale.
En reprenant les notations de l’exemple 1, le mod` ele ignorant la critique de Lucas suppose:
ϕ(a,b,ρ) = ¯ ϕ
La variance de l’endog` ene est donn´ ee par:




La solution est alors imm´ ediate car ¯ V (yt) est une fonction croissante de |ρ|. La valeur de ρ optimale est
donc ¯ ρ = 0.
Plac ¸ons-nous maintenant dans le cas o` u on tient compte du fait que le param` etre de la forme r´ eduite doit








La solution n’est plus triviale car la valeur de ρ solution d´ epend du param` etre de comportement a. La valeur
optimale satisfait la condition du premier ordre:
a
1 − aρ⋆ +
ρ⋆
1 − ρ⋆ 2 = 0















Seul le cas o` u a = 0 conduit au r´ esultat ¯ ρ = ρ⋆ = 0. En revanche, toutes les autres valeurs de a ∈ (−1,1)
conduisent ` a des politiques optimales diff´ erentes. La ﬁgure 1 illustre ce r´ esultat. La r` egle optimale ρ⋆ est

































une fonction d´ ecroissante de a. Lorsque les agents valorisent positivement y dans le futur (0 < a < 1), la
politique optimale va agir en sens inverse aﬁn de minimiser l’effet de la variable exog` ene sur l’endog` ene.
La diff´ erence entre ρ⋆ et ¯ ρ est alors la plus importante lorsque a est proche de l’unit´ e en valeur absolue. De
mˆ eme, il apparaˆ ıt une diff´ erence importante de performance macro–´ economique lorsque les anticipations
jouent un rˆ ole important. Par exemple, lorsque a est proche de l’unit´ e, l’exc` es relatif de volatilit´ e impliqu´ e
par ¯ ρ = 0 par rapport ` a ρ⋆ est de 67%.
Ces deux exemples sont une illustration parmi d’autres de la critique de Lucas. Au del` a du r´ esultat formel,
et sans remettre en cause la logique mˆ eme de la critique, on peut s’interroger sur sa port´ ee empirique. Une
premi` ere “critique de la critique” a ´ et´ e formul´ ee par Fav´ ero et Hendry (1992)11. Selon ces auteurs, si la
critique de Lucas est empiriquement valide, lorsque la politique ´ economique change (ρ change dans notre
11Voir Ericsson et Irons (1995) pour un survol sur la litt´ erature empirique attach´ ee ` a la critique de Lucas.
13exemple), la (ou les) fonction(s) de comportement doit(doivent) changer. Sur donn´ ees mon´ etaires anglaises,
Fav´ ero et Hendry montrent que ce n’est pas le cas, puisque des changements signiﬁcatifs dans l’offre de
monnaie n’impliquent pas de modiﬁcations signiﬁcatives de la demande de monnaie. Pour ces auteurs, ces
r´ esultats remettent en cause l’hypoth` ese d’anticipations rationnelles, dans le sens o` u certaines restrictions
inter–´ equations sont rejet´ ees par les donn´ ees. Toutefois, ce r´ esultat de Fav´ ero et Hendry doit ˆ etre interpr´ et´ e
avec pr´ ecaution, car il ne remet pas en cause les anticipations rationnelles mais plutˆ ot une certaine classe
de mod` ele.12 En effet, il existe de nombreux mod` eles avec anticipations rationnelles qui restent invariants
` a la politique ´ economique. Pour illustrer ce propos, nous reprenons un exemple de Farmer (1992, 2002).
Nous consid´ erons le mod` ele de l’exemple 1 avec |a| > 1. Il s’agit du cas ind´ etermin´ e (voir Gourieroux et












t = 0. Cette solution est compatible avec l’´ equilibre ` a anticipations rationnelles. En revanche,
dans ce cas avec ind´ etermination, lorsque ρ change, la fonction de comportement ne change pas. Une
instabilit´ e de la r` egle de politique ´ economique n’aura alors aucun effet sur la fonction de comportement
sansquecelaprovienned’unealt´ erationdelapropri´ et´ ed’anticipationsrationnelles. Demˆ eme, denombreux
mod` eles mon´ etaires dynamiques pr´ esentent des fonctions de demande de monnaie sans dimension tourn´ ee
vers le futur, c’est ` a dire dans notre exemple a = 0. Un mod` ele de ce type poss` ede alors la propri´ et´ e
d’invariance ` a la politique ´ economique.
Une seconde “critique de la critique” a ´ et´ e formul´ ee par Fair (1984, 1993). Pour Fair, les mod` eles dy-
namiques avec anticipations rationnelles sont souvent mal sp´ eciﬁ´ es et pr´ esentent un mauvais ajustement
aux donn´ ees. Il est alors pr´ ef´ erable d’utiliser des mod` eles plus ad-hoc, pr´ esentant une certaine invariance ` a
la politique ´ economique. Ce point peut ˆ etre v´ eriﬁ´ e apr` es estimation sur l’´ echantillon retenu (en menant par
exemple des tests de stabilit´ e sur les ´ equations de comportement). Il reste cependant que la stabilit´ e sur le
pass´ e ne dit rien sur l’effet des politiques ´ economiques dans le futur.
12De plus, ` a l’aide d’un mod` ele structurel , Lind´ e (2001, 2002) a montr´ e la faible puissance des tests sur les formes r´ eduites
utilis´ es par Fav´ ero et Hendry.
143 L’approche VARS
Dans la lign´ ee de la critique de Sims, l’approche VARS a permis d’analyser simplement des multiplica-
teurs li´ es ` a la politique ´ economique (budg´ etaire ou mon´ etaire) ou ` a l’effet de certains chocs (chocs tech-
nologiques, chocs p´ etroliers, chocs de demande,...). Nous exposons dans un premier temps ce type de
mod´ elisation, puis nous pr´ esentons une illustration et certaines limites de cette approche.
3.1 Pr´ esentation






Ce syst` eme pr´ esente une premi` ere propri´ et´ e int´ eressante:
Propri´ et´ e: (voir Gouri´ eroux et Monfort, 1990) En l’absence de restrictions inter–´ equations (sur Ai (i =
1,...,p) et sur Σ), l’estimation par les MCO ´ equation par ´ equation est ´ equivalente ` a l’estimation par le MV
sur l’ensemble du syst` eme.
Cette propri´ et´ e implique que l’estimation d’un mod` ele VAR, mˆ eme s’il inclut un grand nombre de variables
n et/ou de retards p, peut ˆ etre obtenue facilement ` a l’aide de l’application des moindres carr´ es ordinaires
´ equation par ´ equation. Ce premier r´ esultat est certainement ` a la base du succ` es rencontr´ e par cette approche.
Il en va de mˆ eme pour l’inf´ erence statistique : tests de restrictions sur les param` etres, tests sur les r´ esidus
(bruits blancs), tests de causalit´ e (au sens de Granger),... Ces derniers tests ont connu un succ` es important
dans la mesure o` u ils permettaient de tester simplement certaines pr´ edictions issues de la th´ eorie. Ainsi, les
premi` eres ´ etudes de Sims (1972) et (1980) sugg` erent que la monnaie “cause” au sens de Granger le produit.
En revanche, la causalit´ e du produit vers la monnaie est non–signiﬁcative.13 Un tel r´ esultat peut alors servir
de base ` a l’´ elaboration de mod` eles structurels aptes ` a reproduire ce fait : abandon des mod` eles mon´ etaires
` a prix ﬂexibles impliquant une neutralit´ e de la monnaie au proﬁt de mod` eles de participation limit´ ee ou
de mod` eles avec rigidit´ es nominales. Il faut cependant mettre en garde l’utilisateur car le test de causalit´ e
13Il faut cependant remarquer que les r´ esultats restent assez fragiles, puisqu’ils sont tr` es sensibles ` a la sp´ eciﬁcation du VAR
(nombre de variables retenues, prise en compte ou non de la non–stationarit´ e) et ` a la p´ eriode d’estimation.
15au sens de Granger est uniquement un test de signiﬁcativit´ e sur un (ou plusieurs) param` etres mais pas une
´ evaluation des effets d’un choc sur la politique mon´ etaire : une causalit´ e signiﬁcative de la monnaie sur le
produit peut ˆ etre associ´ ee ` a un effet n´ egatif signiﬁcatif de la monnaie sur l’activit´ e r´ eelle. Une autre limite
de ces tests r´ eside dans l’interpr´ etation de la causalit´ e.
Exemple 3 : Causalit´ e au sens de Granger et mod` eles dynamiques
Nous reprenons l’exemple 1 en le modiﬁant l´ eg` erement. Tout d’abord, l’´ equation sur l’endog` ene s’´ ecrit :
yt = aEtyt+1 + bEtxt+1
avec comme pr´ ec´ edemment |a| < 1 et b  = 0. Ensuite, nous supposons que la variable exog` ene suit un
processus moyenne mobile d’ordre un :
xt = εt + θεt−1
La solution est donn´ ee par :
yt = bθεt





En remplac ¸ant dans l’expression de l’exog` ene, on obtient :




L’´ econom` etre va ainsi trouver que yt va causer au sens de Granger la variable exog` ene alors que la “vraie”
causalit´ e (celle impos´ ee par le mod` ele) est de x vers y. Ce r´ esultat est la cons´ equence directe de mod` eles
dynamiquestourn´ esverslefutur. Danscesmod` eles, lavariableendog` eneapparaˆ ıtalorscommeunexcellent
pr´ edicteur de nombreuses variables agr´ eg´ ees.14
Cet exemple illustre certaines limites des tests de causalit´ e. Une utilisation importante du mod` ele VAR,
apr` esestimation, estlapr´ evision. Nousavonsd´ ej` a ´ evoqu´ ecepointpr´ ec´ edemmentetnousnousrevenonspas
14Voir Hamilton (1994) pour une illustration dans le cadre d’un mod` ele simple de prix d’actifs.
16dessus. Une autre utilisation importante de ce mod` ele est le calcul des multiplicateurs dynamiques. Comme
nous l’avons pr´ ec´ edemment mentionn´ e, ce calcul n´ ecessite certaines restrictions minimales, souvent issues
des enseignements de la th´ eorie ´ economique. Dans ce cas, on parlera de VARS. Sur la base de certaines
restrictions issues de la th´ eorie (` a court terme, Sims (1980); ` a long terme Blanchard et Quah (1989)), les
r´ eponses de l’´ economie ` a diff´ erents chocs peuvent ˆ etre ´ evalu´ ees sans trop de difﬁcult´ e. Aﬁn de d´ eterminer
la forme structurelle du mod` ele VAR, on r´ e´ ecrit le mod` ele sous une forme VMA(∞)
Yt = B(L)Ut
avec B(L) = (In −
 p
i=1 AiLi)−1. Le probl` eme est que les r´ esidus Ut dits “canoniques” ne sont pas (en
g´ en´ eral) orthogonaux et il est alors difﬁcile (voir impossible) de les interpr´ eter comme des chocs structurels.
Pour ce faire, on pose le mod` ele VAR structurel
Yt = B(L)Sεt
= C(L)εt
o` u S est une matrice n × n non–singuli` ere liant les r´ esidus “canoniques” aux chocs structurels (Ut = Sεt).
Les chocs structurels sont maintenant εt et ils peuvent avoir une interpr´ etation structurelle si certaines
restrictions leur sont ajout´ ees. Premi` erement, ils sont suppos´ es orthogonaux. Ensuite, leur variance est
normalis´ ee ` a l’unit´ e. Ceci conduit ` a un premier type de contrainte :
V (εt) = In
Pour identiﬁer les chocs structurel ` a partir du mod` ele VAR, on impose des contraintes suppl´ ementaires sur
C(L) ´ etant donn´ ees B(L), Σ et la premi` ere contrainte. Pour illustrer ceci, nous consid´ erons deux sch´ emas
d’identiﬁcation couramment utilis´ es.
Tout d’abord, suivant Sims (1980), on peut imposer des contraintes de court terme. Cela revient ` a imposer
des contraintes sur C(0). En effet, la variance de “court terme” de Yt s’´ ecrit :
V
CT(Yt) = Σ




carV (εt) = In. LamatriceC(0)(ouencorelamatriceS = B(0)−1C(0) ≡ C(0))estalorslad´ ecomposition
de Choleski de Σ. Les diff´ erents ´ el´ ements de C(L) sont alors d´ eduit :
C(L) = B(L)C(0)
Ce sch´ ema d’identiﬁcation impose une repr´ esentation recursive dans le mod` ele VAR. Ainsi, certains chocs
n’aurontpasd’effetimm´ ediatsurcertainesvariablesendog` enes. Ilfautnoterquecesch´ eman’estpasunique
et il sufﬁt par exemple d’inverser l’ordre de certaines variables dans le mod` ele pour obtenir de nouveaux
multiplicateurs aux chocs structurels. Il est alors n´ ecessaire d’introduire certains a priori ´ economiques aﬁn
d’imposer un certain sch´ ema d’identiﬁcation des chocs (voir Christiano, Eichenbaum et Evans (1999) dans
le cas de l’identiﬁcation des chocs sur la politique mon´ etaire).
Suivant Blanchard et Quah (1989), on peut imposer des contraintes de long terme. Cela revient ` a imposer




o` u B(1) = (In −
 p




La matrice C(1) est la alors la d´ ecomposition de Choleski de B(1)ΣB(1)′. La matrice de passage S entre
r´ esidus “canoniques” et chocs structurels est donn´ ee par :
S = B(1)
−1C(1)
et les diff´ erents ´ el´ ements de C(L) sont alors d´ eduits :
C(L) = B(L)B(1)
−1C(1)
Ce sch´ ema d’identiﬁcation impose que certains chocs ne peuvent pas avoir d’effet ` a long terme sur certaines
variables. L` a encore, il faut utiliser un minimum de th´ eorie pour imposer ce type de restriction. Nous
illustrons ceci dans la section suivante.
183.2 Illustration : identiﬁcation des chocs technologiques
Depuis cinq ans, le d´ ebat sur l’origine des ﬂuctuations (notamment le rˆ ole des chocs technologiques) a
connu un regain d’int´ erˆ et important. Selon Prescott (1986), l’essentiel des ﬂuctuations agr´ eg´ ees dans les
pays industrialis´ es ´ etait le r´ esultat de chocs technologiques. Gal´ ı (1999), en utilisant un mod` ele VARS et en
imposant des restrictions identiﬁantes de long terme, a montr´ e que les chocs technologiques ainsi identiﬁ´ es,
d’unepartconduisaient ` aunebaissedel’emploiet, d’autrepart, expliquaientunefaiblepartdesﬂuctuations.
Le d´ ebat sur le rˆ ole des chocs technologiques est loin d’ˆ etre termin´ e et il donne lieu aujourd’hui ` a des nom-
breuses contributions empiriques utilisant les mod` eles VARS (Gal´ ı et Rabanal (2004), Christiano, Eichen-
baum et Vigfusson (2004), Uhlig (2003),...). Les enjeux du d´ ebat sont importants puisque les r´ esultats
quantitatifsissusdesmod` elesVARSsontaucoeurdelacontroverseentrenouveaux-classiquesetnouveaux-
keyn´ esiens. De mˆ eme, ils donnent lieux ` a des controverses m´ ethodologiques : mod` eles th´ eoriques struc-
turels versus mod` eles VARS. L’issue des d´ ebats n’est pas sans cons´ equences pour l’ensemble de la macro–
´ economie (th´ eorie, paradigmes, m´ ethodologie). Aﬁn d’illustrer l’approche VARS, nous appliquons le















o` u xt repr´ esente la la productivit´ e du travail et ht les heures travaill´ ees (emploi× dur´ ee du travail / Pop-
ulation en ˆ age de travailler). Il faut noter que nous introduisons les heures en niveau et en diff´ erence. En
effet, il existe actuellement un d´ ebat sur la bonne fac ¸on d’introduire les heures dans le mod` ele VAR (voir
Gal´ ı (2004a), (2004b), Gal´ ı et Rabanal (2004), Christiano, Eichenbaum et Vigfusson (2004)). Ces deux
sp´ eciﬁcations des heures dans le VAR sont essentiellement consid´ er´ ees aﬁn d’illustrer la sensibilit´ e des
r´ esultats. Le mod` ele VAR est estim´ e sur donn´ ees am´ ericaines (secteur marchand excluant l’agriculture;
donn´ ees trimestrielles; p´ eriode 1948–2002). Nous imposons la restriction de long terme : seuls les chocs
technologiques peuvent avoir une inﬂuence ` a long terme sur la productivit´ e du travail. La forme structurelle






19avec la restriction identiﬁante C12(1) = 0, c’est ` a dire que le second choc dans le syst` eme n’a aucune
inﬂuence sur la productivit´ e du travail ` a long terme. A partir de ce sch´ ema d’identiﬁcation, nous calculons
la r´ eponse des heures au choc technologique. Les r´ eponses des heures sont report´ ees dans la ﬁgure 2 ainsi
que leurs intervalles de conﬁance obtenus par simulations.
Nous pouvons r´ esumer les r´ esultats comme suit :
R´ esultat 1 : l’emploi baisse suite au choc technologique identiﬁ´ e ` a l’aide de la restriction de long terme
(voir la ﬁgure 2 et la revue de la litt´ erature de Gal´ ı et Rabanal (2004))
R´ esultat 2 : la r´ eponse est tr` es sensible au choix des variables dans le VAR : la sp´ eciﬁcation avec l’emploi en
niveau donne des r´ esultats oppos´ es (voir la deuxi` eme ﬁgure 2) ` a ceux avec l’emploi en diff´ erence premi` ere
(voir le d´ ebat sur les choix de sp´ eciﬁcation : Gal´ ı (2004a), (2004b), Gal´ ı et Rabanal (2004), Christiano,
Eichenbaum et Vigfusson (2004))
R´ esultat 3 : L’intervalle de conﬁance est tr` es important (critique de Faust et Leeper (1997)). Par exemple,
dans le cas de la deuxi` eme ﬁgure 2, n’importe quel mod` ele est compatible avec la r´ eponse des heures
identiﬁ´ ee ` a l’aide du mod` ele VARS avec les heures en niveau, c’est ` a dire par exemple qu’un mod` ele
structurel o` u les heures baissent n’est pas rejet´ e par le mod` ele VARS.
Cet exercice sugg` ere que les r´ esultats quantitatifs issus du mod` ele VARS sont fragiles et peu pr´ ecis. Nous
montrons maintenant qu’ils peuvent donner lieu ` a des biais importants.
Exemple 4 : Biais d’estimation des fonctions de r´ eponses dans les mod` eles VARS.
Nous ´ etudions une limite importante – l’estimation biais´ ee des vraies r´ eponses de l’´ economie – des mod` eles
VARS ` a l’aide d’une exp´ erience contrˆ ol´ ee (voir Chari, Kehoe et Mc Grattan (2004), Mc Grattan (2004),
Erceg, Guerrieri et Gust (2004), Dupaigne, F` eve et Matheron (2004) et F` eve et Guay (2004)). Nous
conduisons cette exp´ erience ` a partir d’un mod` ele structurel. Ce mod` ele est consid´ er´ e comme le Proces-
sus G´ en´ erateur des Donn´ ees. A partir des simulations du mod` ele, nous estimons le mod` ele VAR sur ces
donn´ ees artiﬁcielles et calculons les r´ eponses de l’emploi ` a un choc technologique en adoptant le sch´ ema
d’identiﬁcation de Gal´ ı (1999).
Le mod` ele structurel
20Figure 2: R´ eponse de l’emploi ` a un choc technologique
Emploi en diff´ erence























21Le mod` ele structurel retenu est un mod` ele RBC tr` es simple (voir Hansen (1985), (1997)), qui n’introduit
aucune imperfection de march´ e, si bien qu’´ equilibre et optimum co¨ ıncident. Les m´ enages cherchent ` a





i (log(Ct+i) − χt+iht+i)
Et d´ esigne l’esp´ erance conditionnelle ` a l’ensemble d’information ` a la date t. Le param` etre β ∈ (0,1) est
le facteur d’escompte psychologique. La variable Ct d´ esigne la consommation et ht les heures offertes. La
variable χt repr´ esente un choc sur l’offre de travail. Comme l’a not´ e Gal´ ı (2004b), ce choc est une source
importante des ﬂuctuations, puisqu’il repr´ esente des mouvements dans le taux marginal de substitution
entre consommation et travail. Nous supposons que χt suit un processus stationnaire :
log(χt) = ρχ log(χt−1) + σχεχ,t εχ,t ∼ iid(0,1)
avec|ρχ| < 1etσχ > 0. Latechnologieestrepr´ esent´ eeparlafonctiondeproductiondetypeCobb–Douglas





avec α ∈ (0,1). La variable Yt est le produit et Kt le stock de capital. La variable Zt est le niveau de la
technologie. Cette variable (en log) suit une marche al´ eatoire :
∆log(Zt) = γz + σzεz,t εz,t ∼ iid(0,1)
avec γz le taux de croissance moyen de la technologie et σz > 0 l’´ ecart type du choc. L’´ evolution du stock
de capital est donn´ e par :
Kt+1 = (1 − δ)Kt + It
o` u δ ∈ (0,1) est le taux de d´ epr´ eciation. Le produit ﬁnal peut ˆ etre ` a la fois consomm´ e et investi :
Yt = Ct + It


























22Le mod` ele est r´ esolu ` a l’aide d’une approximation log–lin´ eaire des ´ equations d’optimalit´ e et d’´ equilibre
stationaris´ ees.15 Dans ce mod` ele structurel, seul le choc technologique a un effet ` a long terme sur la pro-
Figure 3: R´ eponses des heures (Mod` ele RBC)










ductivit´ e du travail, le produit, la consommation ou encore l’investissement. Le choc de pr´ ef´ erence n’a
en revanche qu’un effet transitoire (mais possiblement tr` es persistant lorsque ρχ est proche de l’unit´ e) sur
ces variables. Le mod` ele structurel est calibr´ e16 en reprenant des valeurs habituellement utilis´ ees dans la
litt´ erature : β = 0.99, α = 0.4, δ = 0.025, σz = 0.01, ρχ = 0.98 et σχ = 0.01. Nous pouvons alors calculer
la r´ eponse des heures ` a un choc technologique. Celle–ci est report´ ee dans la ﬁgure 3. Dans ce mod` ele,
les heures augmentent suite au choc technologique et reviennent progressivement de fac ¸on persistante vers
leur valeur de long terme. Nous cherchons alors ` a ´ evaluer si la m´ ethodologie VARS est apte ` a reproduire ce
proﬁl de r´ eponse. Nous simulons le mod` ele 1000 fois pour un ´ echantillon de 200 points apr` es avoir ´ elimin´ e
500 points initiaux.
15Exception faite des heures travaill´ ees ht, toute les variables sont d´ eﬂat´ ees par la variable non stationnaire Z. Le mod` ele
log–lin´ earis´ e est r´ esolu avec ces variables d´ eﬂat´ ees et les trajectoires des variables agr´ eg´ ees sont alors reconstruites ` a partir de la
solution.
16Cette calibration permet de reproduire convenablement les propri´ et´ es cycliques du produit, de l’emploi et de la productivit´ e
aux Etats–Unis. Le mod` ele RBC peut ˆ etre consid´ er´ e comme un processus g´ en´ erateur des donn´ ees “raisonnable” pour l’exercice
d’´ evaluation des mod` eles VARS.
23Le mod` ele VAR














Nous appliquons ´ egalement le sch´ ema d’identiﬁcation de Gal´ ı (1999) aﬁn de d´ eterminer les r´ eponses des






c’est ` a dire la restriction C12(1) = 0, i.e. seuls les chocs technologiques peuvent avoir une inﬂuence ` a long
terme sur la productivit´ e du travail. Pour chaque simulation, le mod` ele VAR est estim´ e, puis le sch´ ema
d’identiﬁcation est impos´ e et ﬁnalement les r´ eponses de l’emploi calcul´ ees. Nous obtenons ainsi 1000
fonctions de r´ eponses de l’emploi ` a partir desquelles nous pouvons d´ eterminer la r´ eponse moyenne ainsi
que l’intervalle de conﬁance. Cet exercice quantitatif est men´ e avec deux sp´ eciﬁcations des heures dans le
mod` ele VAR : heures en diff´ erence et heures en niveau.
Les r´ esultats des simulations
Le mod` ele VARS avec les heures en diff´ erence conduit ` a identiﬁer une r´ eponse n´ egative et signiﬁcativement
diff´ erente de z´ ero des heures ` a un choc technologique. Ce r´ esultat est en complet d´ esaccord avec le mod` ele
structurel engendrant les donn´ ees. En d’autres termes, la r´ eponse n´ egative obtenue par Gal´ ı (1999) est tout
` a fait compatible avec un mod` ele structurel o` u les heures augmentent suite au choc technologique. Ceci est
dˆ u au fait que la restriction de long terme distingue difﬁcilement les chocs ayant un effet permanent de ceux
ayant un effet tr` es persistant. Dans le cas du mod` ele VARS avec les heures en niveau, la r´ eponse des heures
est positive. En revanche, elle sur–estime fortement la vraie r´ eponse. Plus probl´ ematique est le tr` es large
intervalle de conﬁance de la r´ eponse des heures. Celles-ci sont non signiﬁcativement diff´ erentes de z´ ero.
Il apparaˆ ıt ici impossible de discriminer entre deux th´ eories (ou deux paradigmes) en utilisant le mod` ele
VARS en niveau.
24Figure 4: R´ eponses des heures
Emploi en diff´ erence




















25A l’issue de ce bref survol de l’approche VARS, nous pouvons conclure que cette mod´ elisation est un outil
utile et simple, mais il n’est certainement pas ind´ ependant de toute mod´ elisation structurelle (mauvaises
identiﬁcations des chocs dans de nombreux cas; voir Cooley et Dwyer (1998)). De plus, ces mod` eles sont
des formes r´ eduites qui ne sont pas invariantes ` a la forme de la politique ´ economique (mod` eles soumis ` a la
critique de Lucas).
4 L’approche MEGIS
Initi´ ee par Lucas (1981) et largement promue et d´ evelopp´ ee par Kydland et Prescott (1982), cette ap-
proche quantitative de la macro–´ economie propose d’utiliser des mod` eles structurels dynamiques aﬁn
d’´ etudier les ﬂuctuations agr´ eg´ ees. Elle permet ` a l’aide d’une repr´ esentation parcimonieuse et rigoureuse
de l’´ economie17 d’´ etudier les sources d’impulsion et leurs contributions au cycle ainsi que les principaux
m´ ecanismes de propagation. Nous pr´ esentons dans un premier temps ce type de mod´ elisation, puis nous
exposons les diff´ erentes m´ ethodes d’´ evaluation quantitative.
4.1 Pr´ esentation
L’approche MEGIS (nous reprenons la terminologie de Hairault (1999)) d´ eveloppe et ´ evalue quantitative-
ment des mod` eles structurels d’´ equilibre dans lesquels les pr´ ef´ erences, la technologie, les contraintes, les
institutions sont enti` erement et simplement sp´ eciﬁ´ ees. Ces mod` eles pr´ esentent l’avantage de ne pas ˆ etre
soumis ` a la critique de Lucas, les param` etres fondamentaux associ´ ees aux pr´ ef´ erences et ` a la technolo-
gie ´ etant invariants ` a la politique ´ economique. De plus, puisque les objectifs des agents sont clairement
explicit´ es, il est possible d’´ evaluer directement les gains et les coˆ uts en termes de bien–ˆ etre d’une poli-
tique ´ economique. En revanche, ces mod` eles pr´ esentent les inconv´ enients de qualit´ es pr´ edictives souvent
tr` es m´ ediocres (surtout lorsqu’elles sont compar´ ees ` a celles d’un mod` ele VAR) et d’importantes erreurs de
sp´ eciﬁcation.
Un bref survol des MEGIS
17A l’inverse des mod` eles macro–´ econom´ etriques qui ne sont (selon Kydland et Prescott) qu’une collection d’´ equations sans
r´ eelle coh´ erence globale.
26A l’origine, les MEGIS ´ etaient essentiellement r´ eels (c’est ` a dire uniquement perturb´ es par des chocs tech-
nologiques) et sans imperfection de march´ e (Kydland et Prescott (1982), Long et Plosser (1983), King,
Plosser et Rebelo (1988), King et Rebelo (1999), voir le mod` ele RBC introduit pr´ ec´ edemment comme pro-
cessus g´ en´ erateur des donn´ ees). Pour certains (cf, Prescott (1986)), les chocs technologiques repr´ esentent
l’essentiel des ﬂuctuations. Cependant, de nombreuses insufﬁsances quantitatives sont rapidement ap-
parues. Par exemple, les premiers mod` eles RBC reproduisaient mal certaines caract´ eristiques du march´ e du
travail : volatilit´ e des heures travaill´ ees, cycle de productivit´ e,.... Ces premiers mod` eles ont ´ et´ e rapidement
g´ en´ eralis´ es18 aﬁn d’am´ eliorer leur qualit´ es pr´ edictives : autres chocs (pr´ ef´ erences, ﬁscaux, mon´ etaires,...);
autres structures de march´ e (non–walrasiens); autres sp´ eciﬁcations des comportements (persistance des
habitudes de consommation, coˆ ut d’ajustement, degr´ e d’utilisation des facteurs de production variables,...);
rigidit´ es nominales (salaire et prix); ´ economie ouverte (mod` eles multi–pays, petite ´ economie ouverte,...);
politique ´ economique (r` egle de Taylor, r` egles ﬁscales,...)...
La m´ ethode de validation
Au del` a des choix de sp´ eciﬁcation des MEGIS, un autre d´ ebat important est d’ordre m´ ethodologique.19 Il
concerne le choix de la m´ ethode de validation. Un fait marquant de la m´ ethodologie initi´ ee par Lucas (1981)
et surtout par Kydland et Prescott (1982), ceci allant au del` a de tout sch´ ema id´ eologique, est la volont´ e
d’introduire une certaine “discipline” dans l’exercice quantitatif. Pour r´ esumer, tout mod` ele quantitatif en
macro–´ economie doit proc´ eder de la mani` ere suivante (voir Kydland et Prescott (1996)) :
1. on se pose une question;
2. on introduit un mod` ele structurel ayant des propri´ et´ es int´ eressantes au regard de la question pos´ ee;
3. on ﬁxe des valeurs pour les param` etres du mod` ele, ind´ ependamment de la question pos´ ee;
4. on d´ etermine la solution du mod` ele, i.e. on calcule la forme r´ eduite du mod` ele (variables endog` enes
en fonction des variables pr´ e–d´ etermin´ ees et exog` enes);
18Notons au passage la grande port´ ee de ce type de mod´ elisation macro–´ economique, puisqu’elle peut recevoir diff´ erents types
d’am´ elioration tout en maintenant un cadre th´ eorique rigoureux et coh´ erent d’analyse.
19Il s’agit l` a d’un des apports ind´ eniable de Kydland et Prescott (1982).
275. on met en œuvre diff´ erents exercices quantitatifs (fonctions de r´ eponses ` a un/des choc(s), simulation,
calcul des moments sur les propri´ et´ es cycliques,...) : approche positive;
6. on m` ene des exercices de calcul du bien–ˆ etre (coˆ uts des ﬂuctuations, politique optimale) : approche
normative.
Les MEGIS suivent tous ces diff´ erentes ´ etapes de mod´ elisation. Il existe aujourd’hui un large consensus
dans la profession sur le bien fond´ e d’une telle approche. Cependant, certains points peuvent donner lieu ` a
diff´ erentesapproches. Toutd’abord, lepoint3nepr´ ecisepascommentlesvaleursdesparam` etresdumod` ele
sont ﬁx´ ees. De mˆ eme, le point 5 ne dit pas comment l’´ evaluation quantitative est men´ ee. Finalement, le
point 4 laisse sous silence la fac ¸on dont on d´ etermine la solution.20
4.2 M´ ethodologies quantitatives
L’objet du d´ ebat sur les m´ ethodes d’´ evaluation concerne surtout les point 3 et 5 pr´ ec´ edemment cit´ es. En
effet, il existe aujourd’hui diff´ erentes approches quant ` a l’´ evaluation quantitative des MEGIS : la calibration
et l’estimation. De mˆ eme, diff´ erentes m´ ethodes d’estimation ne relevant pas de la mˆ eme vision peuvent ˆ etre
utilis´ ees : maximum de vraisemblance, m´ ethode des moments, M–estimateurs, m´ ethodes fond´ ees sur les
simulations, approche bay´ esienne. Nous exposons bri` evement chacune de ces m´ ethodes et discutons leurs
avantages et inconv´ enients. La calibration et l’estimation des MEGIS concernent les param` etres structurels
(pr´ ef´ erences, technologie) et ceux d´ eﬁnissant le processus suivit par les exog` enes (souvent de simples pro-
cessus AR(1)). L’´ evaluation quantitative du mod` ele structurel renvoie ` a diff´ erents tests : tests de restrictions
sur certains param` etres (restrictions par exemple associ´ ees ` a l’annulation de certains m´ ecanismes), tests de
sur–identiﬁcation, tests des hypoth` eses sur les exog` enes, tests sur la capacit´ e du mod` ele ` a reproduire cer-
tains moments... Enﬁn, il faut noter que la tendance actuelle est de recourir de plus en plus ` a une ´ evaluation
´ econom´ etrique formelle (estimation et tests) des MEGIS. Ceci s’explique par le degr´ e de sophistication
croissant de ces mod` eles et l’am´ elioration des sp´ eciﬁcations existantes.
Pour chaque m´ ethode expos´ ee, nous utilisons un mod` ele simple avec anticipations rationnelles (celui de
20Cet article n’aborde pas les m´ ethodes de r´ esolution des mod` eles dynamiques (lin´ eaires ou non–lin´ eaires) avec anticipations
rationnelles. Voir Judd (1998).
28l’exemple 1) et nous compl´ etons la pr´ esentation par un mod` ele RBC couramment repris dans la litt´ erature





travail; ii) contraintes de coh´ erence ` a long terme du mod` ele, souvent dans sa version d´ eterministe : part
de r´ emun´ eration des facteurs; iii) estimations auxiliaires : r´ esidu Solow, processus de variables exog` enes
observables,...
Pour illustrer cette approche, nous reprenons dans un premier temps le “petit” mod` ele simple avec antici-
pations rationnelles. Le comportement de l’endog` ene est donn´ e par l’´ equation
yt = aEtyt+1 + bxt
tandis que celui de l’exog` ene est d´ ecrit par
xt = ρxt−1 + σεt
avec σ > 0, E(ε) = 0 et V (ε) = 1. Le mod` ele comprend ainsi deux types de param` etres : les “deep
parameters” (pr´ ef´ erence, technologie) repr´ esent´ es ici par a et b et les param` etres des “forcing variables”,
c’est ` a dire ρ et σ. Nous appliquons maintenant la m´ ethodologie au mod` ele. Le param` etre a est obtenu ` a
partir d’autres ´ etudes. On note a = ¯ a. Le param` etre b est calibr´ e de fac ¸on ` a reproduire le ratio y/x ` a long





1 − ¯ a
On en d´ eduit la valeur ¯ b qui satisfait cette ´ egalit´ e :
¯ b = (1 − ¯ a)
y
x
21Etant donn´ e le grand nombre d’article applicant cette approche, nous pr´ ef´ erons citer ici que les initiateurs, i.e. Kydland et
Prescott.
29Finalement, ρ et σ sont estim´ es ` a partir des valeurs observ´ ee de xt. Une estimation simple ` a l’aide des MCO
donne :
















avec   εt = xt −   ρxt−1 et T d´ esigne la taille de l’´ echantillon pour xt.
Unefoislesparam` etresdumod` eleobtenus({¯ a,¯ b,   ρ,  σ}), onpeutalorscalculer(soitparintegrationnum´ erique,
soit par simulations stochastiques) un ensemble de moments   ψ sur l’endog` ene (´ ecart-type, autocorr´ elation,
covariance avec l’exog` ene) et ensuite les comparer ` a ces mˆ emes moments   ψ obtenus sur donn´ ees observ´ ees.
Cesmomentssontcalcul´ essurdonn´ eescycliques(c’est ` adireen ´ ecart ` aunetendance)etnonsurlesdonn´ ees
tendancielles. Ces parties cycliques sont obtenues apr` es application d’un ﬁltre (tendance lin´ eaire, diff´ erence
premi` ere, ﬁltre d’Hodrick et Prescott).22
Exemple 5 : Calibration du mod` ele RBC
Nous pr´ esentons la calibration du mod` ele de l’exemple 4 avec uniquement des chocs technologique (χt =












avec χ ≥ 0. Lorsque χ = 0, nous retrouvons le mod` ele de l’exemple 5. Nous reprenons les diff´ erentes
´ etapes de la calibration en suivant Cooley et Prescott (1995). Les ´ equations d’optimalit´ e et d’´ equilibre du















t = (1 − α)
Yt
Ct





∆log(Zt) = γz + σzεz,t
22Notons au passage que le calcul des composantes cycliques des variables agr´ eg´ ees est ´ egalement un sujet de d´ ebats et
controverses.
30Le param` etre χ mesurant l’inverse de l’´ elasticit´ e de l’offre de travail est obtenu de diff´ erents travaux
´ econom´ etriques. En g´ en´ eral, on retient des valeurs de χ sup´ erieure ` a l’unit´ e. Le param` etre α peut ˆ etre
d´ etermin´ e ` a partir de la part des r´ emun´ erations des facteurs. Il est g´ en´ eralement situ´ e entre 0.3 et 0.4. A
partir d’une mesure du capital (K), du produit (Y ) et des heures h et connaissant α, on peut alors calculer









On peut d´ eterminer γz et σz ` a l’aide de la moyenne et de l’´ ecart–type de ∆Z. La version d´ eterministe du
mod` ele conduit ` a d´ eﬁnir l’´ equation d’Euler de la consommation et l’´ equation d’accumulation du capital
sous la forme :
(1 + γz) = β
 




(1 + γz) = (1 − δ) + (Y − C)/K
A partir d’une mesure du produit, du capital et de la consommation (C), on peut alors calculer les ratios ` a
long terme C/Y et K/Y (valeur moyenne de la part de la consommation dans le produit et du coefﬁcient
de capital) et ainsi d´ eterminer les deux param` etres β et δ.
Cette approche poss` ede diff´ erents avantages. Tout d’abord, elle est relativement simple. Ensuite, elle repose
sur un protocole scientiﬁque dans le cadre d’une exp´ erience contrˆ ol´ ee. Enﬁn, le mod` ele n’a pas besoin
d’ˆ etre n´ ecessairement bien sp´ eciﬁ´ e. Cependant, diff´ erentes limites peuvent ˆ etre ´ enonc´ ees. En premier lieu,
aucune m´ etrique explicite n’est introduite pour ´ evaluer le mod` ele, c’est ` a dire pour juger de l’ad´ equation du
mod` ele aux donn´ ees (diff´ erence entre   ψ et   ψ). En cons´ equence, comment savoir si le mod` ele est accept´ e
ou rejet´ e? On pourrait y voir une strat´ egie de pr´ eservation de la th´ eorie vis ` a vis de la mesure. La r´ eponse
de Kydland et Prescott (1996) ` a cette critique est la suivante. Ces mod` eles sont des simpliﬁcations (utiles)
et ils ne sont donc pas forc´ ement bien sp´ eciﬁ´ es. Ils ne peuvent en cons´ equence donner lieu ` a un exercice
statistique formel.23 Le probl` eme reste cependant entier : comment alors faire ´ evoluer ces mod` eles vers de
meilleures sp´ eciﬁcations?
23Voir Dridi, Guay et Renault (2003) pour une pr´ esentation de l’´ econom´ etrie des mod` eles mal sp´ eciﬁ´ es.
31Il est n´ eanmoins possible de juger de l’ad´ equation du mod` ele aux donn´ ees. Par exemple, Gregory et Smith
(1991) propose une m´ ethodologie simple d’´ evaluation d’un mod` ele calibr´ e. L’´ evaluation est men´ ee comme
suit. A partir de la calibration, le mod` ele est simul´ e un grand nombre de fois. Pour chaque simulation, on
calcule diff´ erents moments associ´ es aux variables. On obtient alors une population de moments {  ψi}S
i=1, o` u
S d´ esigne le nombre de simulations. On peut alors regarder si les moments estim´ es sur donn´ ees observ´ ees
  ψ sont “´ eloign´ es” ou non de ceux du mod` ele. Par exemple, on peut calculer la moyenne et l’´ ecart type de
{  ψi}S
i=1 et construire ainsi un intervalle de conﬁance. Si   ψ appartient ` a l’intervalle de conﬁance, on pourra
alors consid´ erer que le mod` ele fournit des pr´ edictions macro–´ economiques raisonnables. Une approche
similaire (mais cependant oppos´ ee dans son esprit) consiste ` a calculer les moments sur les donn´ ees observ´ ee
ainsi que leurs ´ ecart–types. On peut alors d´ eterminer un intervalle de conﬁance sur ces moments et v´ eriﬁer
si les moments issus du mod` ele appartiennent ` a ces intervalles.
Finalement, un probl` eme suppl´ ementaire important apparaˆ ıt avec la calibration. Certains param` etres sont
ﬁx´ es ` a partir d’estimations ´ econom´ etriques (!!!) men´ ees dans d’autres ´ etudes, utilisant la plupart du temps
des mod` eles et des hypoth` eses diff´ erents. Il apparaˆ ıt alors un probl` eme de sp´ eciﬁcation et d’inad´ equation
(voir la critique de Hansen et Heckman (1996)). La controverse sur la calibration n’est pas totalement close
(voir Dawkins, Srinivasan et Whalley (2001) pour un survol de la litt´ erature et des d´ ebats ` a ce sujet), mˆ eme
si les d´ eveloppements plus r´ ecents de la mod´ elisation conduisent ` a favoriser de plus en plus l’estimation
et le test des MEGIS. Nous exposons maintenant diff´ erentes approches ´ econom´ etriques d’´ evaluation des
MEGIS.
Maximum de vraisemblance
La m´ ethode du maximum de vraisemblance peut ˆ etre utilis´ ee aﬁn d’estimer les param` etres du mod` ele. Cette
m´ ethode d’estimation est la premi` ere ` a avoir ´ et´ e utilis´ ee mais elle n’est pas forc´ ement la plus r´ epandue car
elle peut poser certaines difﬁcult´ es lors de l’estimation lorsque la taille du mod` ele devient importante.
L’essentiel des applications ´ econom´ etriques concernent des mod` eles de petites tailles (voir Sargent (1978),
Hansen et Sargent (1980), Christiano (1988), Altug (1989), Anderson, E., Mc Grattan, E., Hansen, L. et
T. Sargent (1996), Miranda et Rui (1997), Ireland (2001a, 2001b, 2004), Christiano et Vigfusson (2002)).
32Nous reprenons ` a nouveau le mod` ele de l’exemple 1. L’´ econom` etre dispose de donn´ ees sur l’endog` ene
pour un ´ echantillon de taille T :
y1,y2,...,yT
















On peut alors construire la matrice de variance–covariance de l’endog` ene sur l’´ echantillon
Ωy,T =

    

γ(0) γ(1) ... ... γ(T − 1)
γ(1) γ(0) ... ... γ(T − 2)
. . . ... ... . . .
. . . ... ... . . .
γ(T − 1) γ(1) γ(0)

    















avec YT = (y1,y2,...,yT)′. Il s’agit ici de la vraisemblance exacte. Il existe dans le cas de notre exemple
un estimateur beaucoup plus simple associ´ e ` a la vraisemblance approch´ ee, celui des moindres carr´ es ordi-
naire. L’avantage de l’estimateur du MV est son efﬁcacit´ e (variance minimale). En revanche, cet estimateur
n’est pas robuste ` a des erreurs de sp´ eciﬁcation (sur les formes fonctionnelles, la sp´ eciﬁcation du processus
de l’exog` ene,...). De plus, il requiert l’inversion d’une matrice T × T qui peut poser certains probl` emes
num´ erique lorsque la taille de l’´ echantillon est importante et/ou dans un contexte multivari´ e. Il existe cepen-
dant diff´ erents algorithmes plus simples qui ne requi` erent pas ce type de calcul.24 L’estimation des mod` eles
avecanticipationsrationnellespeutsouventposerdesprobl` emesd’identiﬁcation(voirIngram(1995)). Dans
24Par exemple le ﬁltre de Kalman ou encore l’estimation par le MV dans le domaine des fr´ equences; voir Harvey (1989),
Gouri´ eroux et Monfort (1990) et Hamilton (1994).
33le cas de notre exemple, il n’est pas possible d’identiﬁer s´ epar´ ement a,b,σ. Mˆ eme lorsque l’´ econom` etre
dispose d’une information sur l’exog` ene (lorsqu’elle est observable, ρ et σ peuvent ˆ etre estim´ es), il n’est pas
possible d’identiﬁer les param` etre a et b s´ epar´ ement. Il faut alors normaliser l’un de ces deux param` etres
arbitrairement (par exemple, en “calibrant” l’un des deux param` etres). Il faut noter que l’exemple est ici
sufﬁsamment simple pour qu’il soit possible de mettre en ´ evidence ce probl` eme d’identiﬁcation. Dans des
mod` eles de plus grande taille, le probl` eme existe mais il n’est pas toujours facile ` a mettre en ´ evidence. Il
peut ´ egalement exister un probl` eme de dimension stochastique. Dans le mod` ele, il existe un seul choc (une
seule variable al´ eatoire). En cons´ equence, une seule variable peut ˆ etre retenue pour l’estimation. Supposons
qu’il existe dans le mod` ele une ´ equation suppl´ ementaire “d´ eterministe” qui lie une troisi` eme variable, not´ ee
z, ` a l’endog` ene (et donc ` a l’exog` ene ` a travers la solution) :




Les variables (y,z) sont engendr´ ees par un seul choc, d’o` u l’existence d’une singularit´ e stochastique.
L’observation de la seconde variable z n’apporte rien. On peut cependant contourner ce probl` eme, soit
en ajoutant un autre choc structurel, soit en ajoutant un terme d’erreur hors mod` ele (erreur de mesure ou
erreur de sp´ eciﬁcation). A des ﬁns illustratives, nous pr´ esentons la mise en œuvre de l’estimation d’un
mod` ele RBC qui ne pose pas de difﬁcult´ es, dans la mesure o` u le mod` ele fait intervenir peu de param` etres
et qu’il n’y a pas de probl` emes d’identiﬁcation des param` etres d’int´ erˆ et.
Exemple 6 : Estimation par le MV du mod` ele RBC
Nous consid´ erons une version simpliﬁ´ ee du mod` ele RBC. Dans le cas d’une d´ epr´ eciation compl` ete (δ =
1), le mod` ele de l’exemple 5 admet une solution analytique ` a partir de laquelle on peut d´ eterminer la















t = (1 − α)
Yt
Ct





∆log(Zt) = γ + σzεz,t
En remplac ¸ant l’´ equation d’accumulation dans l’´ equation d’Euler sur la consommation
Yt
Ct
= 1 + αβEt
Yt+1
Ct+1






Puisque le ratio consommation–produit est constant, l’emploi est donc constant. Les param` etres d´ ecrivant
l’offre de travail n’ont ainsi aucune inﬂuence sur les propri´ et´ es dynamiques du mod` ele. Leur identiﬁcation
et estimation importent peu. Apr` es substitution de la solution dans l’´ equation d’accumulation du capital et
apr` es quelques arrangements, le taux de croissance du produit suit un processus AR(1) :
∆yt = α∆yt−1 + (1 − α)γz + σzεz,t
A partir de cette solution, il est alors possible de calculer la fonction d’autocovariance de l’endog` ene et la






    

1 α ... ... αT−1
α 1 ... ... αT−2
. . . ... ... . . .
. . . ... ... . . .
αT−1 α 1

    















35avec YT = (y1−(1−α)γz,y2−(1−α)γz,...,yT −(1−α)γz). Les trois param` etres sont ici identiﬁables : le
param` etre α correspond au param` etre autor´ egressif, le param` etre γz est associ´ e ` a la moyenne et le param` etre
σz repr´ esente l’´ ecart–type de l’innovation. Il faut noter ` a nouveau qu’un estimateur facile ` a calculer permet
d’estimer ces trois param` etres. Il s’agit de l’estimateur des MCO associ´ e ` a la vraisemblance approch´ ee.
Les trois param` etres sont alors donn´ es par :





  α =
 
(∆yt − γz)(∆yt−1 − γz)
 
(∆yt−1 − γz)2
  σz =
  
((∆yt −   γz) −   α(∆yt−1 −   γz))
2
 1/2
Ce mod` ele illustre de plus le probl` eme de singularit´ e stochastique car un seul choc gouverne l’´ evolution
des variables agr´ eg´ ees. Supposons que l’´ econom` etre cherche ` a tirer proﬁt de l’information contenue dans
une autre variable, par exemple le taux de croissance de la consommation ∆ct. Or le mod` ele implique :
∆ct = ∆yt
c’est ` a dire que le taux de croissance de la consommation est strictement ´ egal ` a celui du produit ` a toutes
les dates. La vraisemblance associ´ ee aux deux variables (∆yt,∆ct) ne peut pas ˆ etre ´ evalu´ ee car il apparaˆ ıt
un probl` eme de singularit´ e stochastique. On peut cependant contourner ce probl` eme en supposant que le
consommation (ou le produit) est mesur´ ee avec erreur. Par exemple, l’´ econom` etre peut postuler la relation
suivante :
∆ct = ∆yt + σuut ut ∼ iid(0,1)
avec σu > 0. On suppose de plus que εz,t⊥ut ` a toutes les dates. L’´ econom` etre va pouvoir estimer les
param` etres du mod` eles (γz,α,σz,σu) ` a l’aide des deux ´ equations et des observations sur le taux de crois-
sance du produit et de la consommation :
∆yt = α∆yt−1 + (1 − α)γz + σzεz,t
∆ct = α∆yt−1 + (1 − α)γz + σzεz,t + σuut











36Cette matrice est donc inversible tant que σu > 0. Le mod` ele est lin´ eaire dans les variables mais il introduit
des restrictions inter–´ equations sur les param` etres. Par exemple, le param` etre α intervient dans les deux
´ equations. Un estimateur du MV approch´ e est obtenu par les Moindres Carr´ es Non–Lineaires (MCNL) et










(∆yt − γz) − α(∆yt−1 − γz)
(∆ct − γz) − α(∆yt−1 − γz)
 
Suivant Ireland (2004), cette speciﬁcation du mod` ele peut ˆ etre la base d’un test de sp´ eciﬁcation du mod` ele
dans la mesure o` u si l’erreur de mesure explique une large part de la variance, le mod` ele RBC avec unique-
ment un choc technologique est probablement mal sp´ eciﬁ´ e. Cette ´ evaluation peut ˆ etre conduite en calculant











Lorsque σu >> σz, la contribution du choc technologique est faible et l’essentiel des ﬂuctuations du produit
sont expliqu´ ees par le terme d’erreur de mesure, indiquent ici que le mod` ele structurel est sans doute mal
sp´ eciﬁ´ e. De mˆ eme, le mod` ele estim´ e peut ˆ etre vu comme un mod` ele VAR contraint : restrictions inter–
´ equations sur les param` etres, restrictions de z´ eros dans la repr´ esentation autor´ egressive et restrictions sur la
matrice de variance–covariance des erreurs. Un mod` ele VAR non contraint peut alors servir de base ` a un
test de sp´ eciﬁcation du mod` ele RBC. Voici d´ ej` a une premi` ere piste de rapprochement des approches VAR
et MEGIS.
Enﬁn, l’estimateur du MV repose sur la solution du mod` ele. Dans certains cas (par exemple lorsque le
mod` ele est fortement non–lin´ eaire dans les variables et les param` etres, ou lorsqu’il est d’une grande taille),
il est tr` es difﬁcile (voir impossible) d’estimer par le MV. C’est pr´ ecis´ ement ce que permettent alors des
m´ ethodes plus simples, que nous allons maintenant exposer.
M´ ethode des moments
37La m´ ethode des moments (Hansen (1982)) permet d’estimer assez simplement les param` etres d’un mod` ele,
en exploitant certaines restrictions structurelles (malheureusement pas toutes) du mod` ele.25 Cette approche
a ´ et´ e couramment utilis´ ee au cours des ann´ ees 80 et 90 dans dans nombreux domaine de la macro´ economie :
macro´ economie ﬁnanci` ere (Hansen et Singleton (1982)); mod` eles RBC (Christiano et Eichenbaum (1992),
Burnside, Eichenbaum et Rebelo (1993), Burnside et Eichenbaum (1996), F` eve et Langot (1994, 1996));
mod` eles avec rendements croissants (Farmer et Guo (1995)); demande de facteurs (Pfann et Palm (1993));
consommation et offre de travail (Mankiw, Rotemberg et Summers (1985), Benabou (1985), Eichenbaum,
Hansen et Singleton (1988), Eichenbaum et Hansen (1990), Hotz, Kydland et Sedlacek (1988)); r` egle
mon´ etaire (Clarida, Gal´ ı et Gertler (2000), Collard, F` eve et Langot (2002), Florens, Jondeau et Le Bihan
(2004)).




















on obtient une condition d’orthogonalit´ e :
EtEt+1 = 0
Cette condition est ` a la base de la m´ ethode d’estimation. L’´ econom` etre utilise un ensemble de q variables
instrumentales (observables), not´ ees zt incluses dans l’ensemble d’information ` a la date t. Ces variables



















Et+1 × zj,t j = 1,...,q
25Voir Ogaki (1993), Hall (1993), et F` eve et Langot (1995). Pour un expos´ e plus formel des propri´ et´ es de l’estimateur des
moments, voir Gouri´ eroux et Monfort (1989).




o` u W est une matrice (q × q) d´ eﬁnie positive. Un estimateur de la m´ ethode des moments est alors solution
du probl` eme de minimisation de cette fonction de perte. A partir de l’estimation, on peut alors mener
diff´ erents tests : tests de sur–identiﬁcation, de restrictions sur les param` etres, de stabilit´ e... Lorsque le
nombre de variables instrumentales est ´ egal au nombre de param` etres ` a estimer, l’estimateur est obtenu en
r´ esolvant un syst` eme ` a q = dimθ ´ equations :
gT = 0
Dans ce cas, l’estimateur est ind´ ependant de la matrice de poids (cas par exemple de l’estimateur des
MCO). Lorsque le nombre de variables instrumentales est sup´ erieur au nombre de param` etres ` a estimer,
l’estimateur des moments sera alors solution du syst` eme d’´ equations :
∂gT
∂θ′ WgT = 0
Dans ce cas, l’estimateur d´ epend de la matrice de poids (GMM). L’estimateur des moments comprend
comme cas particulier de nombreux estimateurs (MCO, DMC, VI, MV,...)
Exemple 7 : Estimation du mod` ele RBC par la m´ ethode des moments
On consid` ere ` a nouveau l’estimation du mod` ele de l’exemple 5. Nous suivons ici Christiano et Eichen-
baum (1992) et F` eve et Langot (1994) dans la mise en œuvre de la m´ ethode des moments. Les ´ equations
d’optimalit´ e et d’´ equilibre du mod` ele peuvent se r´ e´ ecrire sous la forme :
E1,t = β
 







E2,t = log(χ0) + log(ht) − log((1 − α)) − log(Yt/Ct)
E3,t = (∆log(Yt) − α∆log(Kt) − (1 − α)∆log(ht) − (1 − α)γ)






Ces quatre ´ equations du mod` ele RBC font intervenir six param` etres. On ﬁxe ici la valeur de β = ¯ β(≃ 0.99
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Il est alors possible d’estimer les cinq param` etres {α,δ,χo,γ,σz} ` a partir de ces cinq conditions de mo-
ments prises simultan´ ement. Intuitivement (et en ignorant les restrictions inter–´ equations), chacune de ces
conditions permet d’identiﬁer et d’estimer les param` etres du mod` ele. g1,T, qui repr´ esente la contrepartie
empirique de l’´ equation d’Euler sur la consommation, permet d’estimer α, c’est ` a dire un taux d’int´ erˆ et
r´ eel moyen sur l’´ echantillon. g2,T conduit ` a estimer le param` etre d’´ echelle χo dans la fonction d’utilit´ e.
g3,T permet d’estimer le taux de croissance de la productivit´ e des facteurs γz et g4,T son ´ ecart–type σz.
Finalement, le taux de d´ epr´ eciation du capital δ est obtenu ` a partir de g5,T. Dans la mesure o` u le mod` ele
est juste–identiﬁ´ e, ces cinq param` etres seront obtenus en r´ esolvant gT = 0, c’est ` a dire un syst` eme de cinq
´ equations ` a cinq inconnues. Il faut noter ici la grande similitude entre cette m´ ethode ´ econom´ etrique et la
m´ ethode de calibration, dans la mesure o` u elle utilise des restrictions identiﬁantes similaires, c’est ` a dire un
nombre limit´ e de contraintes li´ ees au mod` ele th´ eorique.
Les avantages de cette m´ ethode sont nombreux. Tout d’abord, on peut estimer les param` etres d´ ecrivant
les pr´ ef´ erences et/ou la technologie ` a partir des ´ equations d’optimalit´ e. Ensuite, il n’est pas n´ ecessaire de
connaˆ ıtre l’ensemble de l’´ economie, c’est ` a dire de sp´ eciﬁer compl` etement un mod` ele. De plus, il n’est pas
n´ ecessaire de r´ esoudre le mod` ele. Il s’agit d’ une approche ´ econom´ etrique robuste. Les inconv´ enient sont
les suivants. Tout d’abord, les r´ esultats (cas sur-identiﬁ´ e) sont fortement d´ ependant du calcul de la matrice
de poids (approches it´ eratives, m´ ethodes de calculs, sensibilit´ e des r´ esultats des estimations et des tests).26
26Voir Ogaki (1993), F` eve et Langot (1995) pour une pr´ esentation des diff´ erents calculs de la matrice de poids.
40Ensuite, se pose le probl` eme de choix des instruments27 (lesquels, leur nombre...). De plus, diff´ erents
exercices de simulation ont montr´ e d’une part l’existence de biais importants dans les petits ´ echantillons et
d’autre part que la statistique associ´ ee au test de sur–identiﬁcation est peu informative.28 Finalement, cette
m´ ethode rencontre les limites habituelles de toute approche ` a information limit´ ee.
L.P. Hansen (2002) r´ esume les apports et les limites de cette approche :
“L’approche GMM fond´ ee sur les ´ equations d’Euler permet d’appr´ ehender seulement une par-
tie d’un mod` ele ´ economique. Son apport r´ eside dans le fait qu’elle est uniquement bas´ ee sur
une sp´ eciﬁcation partielle d’un mod` ele ´ econom´ etrique [...] C’est ` a la fois un avantage et un
inconv´ enient [...] [Elle] permet ` a un ´ econom` etre d’apprendre quelque chose sans qu’il ait be-
soin de connaˆ ıtre toutes les choses [...] Cependant, cela limite les questions auxquelles il peut
r´ epondre par un exercice empirique. Par exemple, l’analyse des interventions possibles et des
changements de politiques ´ economiques requi` erent un MEGIS.”
Aﬁn d’illustrer ces limites de la m´ ethode des moments ´ enonc´ ees par L.P. Hansen, nous pr´ esentons un
exemple d’estimation des r` egles de politique ´ economique ` a l’aide de la m´ ethode des moments.
Exemple 8 : Estimation des r` egles de politique ´ economique
Cet exemple, repris de Carrillo et F` eve (2004), est une illustration des limites de cette approche lorsqu’elle
est appliqu´ ee ` a l’estimation de r` egles de politique ´ economique.29 On reprend ` a nouveau le mod` ele lin´ eaire
simple avec r` egle exog` ene. L’´ econom` etre n’observe que la r´ ealisation de l’´ equilibre, c’est ` a dire les donn´ ees
sur y et x. Il postule une r` egle de politique ´ economique de la forme :
xt = ηEtyt+1
Cette r` egle est mal sp´ eciﬁ´ ee car la vrai r` egle est exog` ene. L’´ econom` etre estime le param` etre η de la r` egle
postul´ ee en utilisant yt−1 comme variable instrumentale. Cette variable est faiblement exog` ene car elle est
27Nelson et Sartz (1990) ´ etudient le cas d’instruments “pauvres” dans le cas d’un mod` ele de r´ egression lin´ eaire et montrent que
la statistique de suridentiﬁcation ne permet de bien tester le mod` ele. Voir Stock, Wright et Yogo (2002) pour une pr´ esentation.
28voir Tauchen (1986), Kocherlakota (1990) et plus r´ ecemment Fuhrer, Moore et Schuh (11995) et Fuhrer et Rudebush (2004).
29Carrillo et F` eve (2004) pr´ esentent une application dans le cas d’une r` egle mon´ etaire de type Taylor.
41pr´ ed´ etermin´ ee. En appliquant la m´ ethode des moments, il cherche ` a d´ eterminer la valeur de η qui satisfait
la condition d’orthogonalit´ e suivante :
E ((xt − ηyt+1)yt−1) = 0
L’estimation de la r` egle donne :
  η =
1 − aρ
bρ
On obtient alors deux r´ esultats. Tout d’abord, le param` etre estim´ e   η n’est pas invariant car il est en fait









dans l’´ equation structurelle du mod` ele yt = aEtyt+1+bxt, il va conclure que la r` egle estim´ ee peut conduire
` a une instabilit´ e macro–´ economique. En effet, apr` es remplacement de la r` egle dans l’´ equation d’´ equilibre,
on obtient :
ρyt = Etyt+1
Puisque |ρ| < 1, l’´ equilibre est ind´ etermin´ e et les ﬂuctuations peuvent ˆ etre gouvern´ ees par des “tˆ aches
solaires” :





t = 0. La variable ε
y
t, compatible avec l’´ equilibre avec anticipations rationnelles est une “tˆ ache
solaire”, c’est ` a dire une variable al´ eatoire non–fondamentale qui affecte l’´ equilibre.
M–estimateurs
Cette approche est tr` es similaire ` a la pr´ ec´ edente, puisqu’il n’est pas n´ ecessaire de sp´ eciﬁer et d’estimer
les param` etres r´ esumant les processus de l’ensemble des variables exog` enes perturbant l’´ economie. Les
M–estimateurs ont ´ et´ e r´ ecemment utilis´ es aﬁn d’estimer les param` etres structurels d’un mod` ele lorsque
42l’´ economie n’est perturb´ ee que par un seul (ou un petit nombre) choc (Rotemberg et Woodford (1997),
Amato et Laubach (2003), Boivin et Giannoni (2003), Giannoni et Woodford (2003), Christiano, Eichen-
baum et Evans (2004), Avouyi–Dovi et Matheron (2004), Altig, Christiano, Eichenbaum et Lind´ e (2005)).
Il s’agit d’un autre rapprochement int´ eressant entre les approches VAR et MEGIS.
Onpeutr´ esumerl’approchecommesuit. Onestimeunmod` eleVARetonappliqueunsch´ emad’identiﬁcation
des chocs structurels (VARS). On d´ etermine alors les fonctions de r´ eponse ` a un choc. On note [ IRF la
fonction de r´ eponse d’une (ou de plusieurs) variable(s) ` a un choc structurel identiﬁ´ e (restrictions de court
terme ou de long terme). On construit un mod` ele structurel apte ` a reproduire ces r´ eponses. Le mod` ele de
l’exemple 1 peut ˆ etre ´ etendu aﬁn de comprendre plusieurs chocs :





xj,t = ρjxj,t−1 + σjεj,t j = 1,...,n et εj,t⊥εj′,t ∀j  = j
′







On s´ electionne le choc, par exemple j = 1 (celui correspondant ` a la r´ eponse dans le mod` ele VARS). On








1 k = 0,1,...
On note IRF(a,b1,ρ1,σ1) la fonction de r´ eponse du mod` ele. Un M–estimateur est alors solution du
probl` eme de minimisation :
 




[ IRF − IRF(a,b1,ρ1,σ1)
 
avec W une matrice d´ eﬁnie positive (l’inverse de la matrice de variance–covariance de [ IRF). Il faut noter
ici qu’il existe ` a nouveau un probl` eme d’identiﬁcation.
Exemple 9 : Estimation d’un mod` ele RBC ` a partir des r´ eponses du produit ` a un choc technologique














o` u yt repr´ esente le produit et ht les heures travaill´ ees. Nous appliquons le sch´ ema d’identiﬁcation de
Blanchard et Quah et nous calculons la r´ eponse du produit au choc technologique ainsi identiﬁ´ e. Celle–
ci est report´ ee dans la ﬁgure 5, ainsi que son intervalle de conﬁance obtenu par simulations. Le produit
pr´ esente ainsi une r´ eponse positive, persistante et signiﬁcative ` a ce choc. De plus, la r´ eponse pr´ esente un
proﬁl de courbe en cloche, puisque l’effet maximal est obtenu apr` es trois p´ eriodes. Le mod` ele de l’exemple
Figure 5: R´ eponse du produit ` a un choc technologique (mod` ele VARS)









6 admet une solution analytique ` a partir de laquelle la r´ eponse du produit peut ˆ etre ais´ ement calcul´ ee :
∂yt+k
∂εz,t





Il faut noter que le mod` ele RBC ne permet pas de reproduire le proﬁl en cloche car le produit va pr´ esenter un
ajustement progressif et monotone vers sa valeur de long terme, c’est ` a dire la taille du choc technologique
σz. La r´ eponse au choc technologique peut ˆ etre calcul´ e sans avoir ` a sp´ eciﬁer l’ensemble des chocs de
l’´ economie. Ainsi, on aurait pu introduire dans ce mod` ele un choc sur l’offre de travail en sp´ eciﬁant son
44processus. L’avantage de cette approche est qu’il n’est ici pas n´ ecessaire d’estimer l’ensemble du mod` ele.
Seuls comptent les param` etres permettant de caract´ eriser la dynamique d’ajustement du produit apr` es un
choc technologique, c’est ` a dire les param` etres α et σz. Dans le cas o` u on retient uniquement les deux
premi` eres r´ eponses, not´ ee [ IRF i (i = 1,2), l’estimation de α et σz est obtenue simplement :
(1 − α)σz = [ IRF 1










Ilfautnoterquelescontraintessurlesvaleursdeα etσz impliquentcertainescontraintessur [ IRF 1 et [ IRF 2.
En effet, les contraintes α ∈ (0,1) et σz > 0 impliquent : [ IRF 1 > 0, [ IRF 2 > [ IRF 1 et [ IRF 2 < 2×[ IRF 1.
Comme le montre la ﬁgure 5, ces contraintes sont effectivement v´ eriﬁ´ ees, mais rien ne le garantit dans la
pratique. Nous reportons l’estimation des param` etres α et σz dans le tableau 1 pour diff´ erents horizons.
Lorsque deux r´ eponses sont retenues pour l’estimation, le mod` ele reproduit exactement les r´ eponses du
mod` ele VARS. En revanche, lorsque ce nombre de r´ eponse exc` ede celui du nombre de param` etre, la J-
statistique augmente. On peut alors tester le mod` ele th´ eorique ` a l’aide de ces restrictions sur–identiﬁantes.
En d´ epit de sa simplicit´ e, le mod` ele est capable de reproduire les r´ eponses issues du mod` ele VAR quelque
soit l’horizon retenu. Dans la ﬁgure 6, on voit que la r´ eponse issue du mod` ele RBC est toujours comprise
dans l’intervalle de conﬁance. Finalement, l’estimation de ce petit mod` ele avec d´ epr´ eciation compl` ete nous
Table 1: Estimations de α et σz
Horizon [0 :1] [0 :4] [0 :8] [0 :12]
α 0.230 0.354 0.262 0.205
σz 0.015 0.018 0.016 0.015
J − stat – 0.107 0.969 1.847
d´ elivre des valeurs de α et σz tr` es proches de celles obtenues dans d’autres travaux ´ econom´ etriques. Par
exemple, pour un horizon de 4, la valeur de α, qui repr´ esente la part de la r´ emun´ eration du capital dans le
produit, est ´ egale ` a0.354. Demˆ eme, l’´ ecart–typeduchoctechnologiqueestsimilaireauxvaleurshabituelle-
ment obtenues dans les mod` eles de cycles. Cependant, ` a mesure que l’horizon augmente, le mod` ele RBC
reproduit moins bien la r´ eponse du produit, car il implique une ajustement monotone, contrairement ` a la
r´ eponse identiﬁ´ ee par le mod` ele VARS. C’est pourquoi, aﬁn de reproduire au mieux la r´ eponse du mod` ele
45VARS, la valeur estim´ ee de α diminue lorsque l’horizon de la la r´ eponse augmente. Ce dernier r´ esultat met
en ´ evidence la forte sensibilit´ e des estimations au choix des fonctions de r´ eponses et l’arbitraire que peut
introduire une selection a priori des faits ` a reproduire.
Comme illustr´ e par l’exemple 9, les avantages ont tout d’abord trait ` a la simplicit´ e de la m´ ethode. Ensuite,
il n’est pas n´ ecessaire de connaˆ ıtre l’ensemble de l’´ economie, c’est ` a dire de sp´ eciﬁer compl` etement un
mod` ele(dimensionstochastiquepartielle). Ceciconf` ereunecertainerobustesse ` acetteapproche ´ econom´ etrique.
Cette m´ ethode a cependant quelques inconv´ enients. Tout d’abord, elle introduit un arbitraire dans la
s´ election des r´ eponses. Ensuite, elle assujettit la sp´ eciﬁcation du mod` ele ` a la mod´ elisation VAR et des
sch´ emas d’identiﬁcation retenus. En cons´ equence, les estimations sont fortement d´ ependantes des choix
d’identiﬁcation dans la mod´ elisation VAR. Finalement, nous avons montr´ e que l’approche VARS donne
souvent des r´ esultats fortement biais´ es. En cons´ equence, les M–estimateurs seront biais´ es.
M´ ethodes fond´ ees sur les simulations
Les m´ ethodes fond´ ees sur les simulations ont ´ et´ e plus r´ ecemment utilis´ ees pour estimer des mod` ele dy-
namiques : m´ ethode des moments simul´ es (Jonsson et Klein (1996), Hairault, Langot et Portier (1997),
Collard, F` eve, Langot et Perraudin (2002), Karam´ e, Patureau et Sopraseuth (2003)), inf´ erence indirecte
(Coenen et Wieland (2000), Collard, F` eve et Perraudin (2000), Coenen et Levin (2004), Dupaigne, F` eve
et Matheron (2004)). Dans de nombreux cas, il est en effet difﬁcile de d´ eterminer analytiquement ou par
int´ egration num´ erique directe les moments ou la densit´ e des donn´ ees issus d’un mod` ele structurel. On peut
n´ eanmoins les calculer par des simulations. Deux m´ ethodes sont bri` evement pr´ esent´ ees ici : la m´ ethode de
moments simul´ es et l’inf´ erence indirecte.30
M´ ethode des Moments simul´ es











30Contrairement ` a la m´ ethode des moments, il existe peu de travaux de simulations permettant d’´ evaluer les propri´ et´ es de ces
estimateurs en ´ echantillon de taille ﬁnie (voir Michaelides et Ng (2000))
46Figure 6: R´ eponses estim´ ees



























47On estime alors θ en cherchant la valeur qui minimise la fonction de perte :
(  ψT −   ψ
S
T(θ))
′W(  ψT −   ψ
S
T(θ))
Outre la simplicit´ e, cette m´ ethode offre la possibilit´ e d’estimer de fac ¸on convergente les param` etres struc-
turels, mˆ eme lorsque le mod` ele structurel est compliqu´ e. En revanche, il peut induire de l’arbitraire dans la
s´ election des moments. Elle est moins efﬁcace que la m´ ethode des moments (il faut S → ∞ pour avoir la
mˆ eme efﬁcacit´ e). De plus, elle n´ ecessite de r´ esoudre l’ensemble du mod` ele.
Inf´ erence Indirecte
Ici, on se donne un mod` ele auxiliaire (bonne ou mauvaise approximation du mod` ele structurel, ce n’est pas
un probl` eme). L’approche se r´ esume comme suit. On estime un mod` ele auxilaire (par exemple un VAR ou
encore les r´ eponses ` a un choc dans un VARS, voir Dupaigne, F` eve et Matheron (2004)). Ces param` etres
estim´ es sont not´ es ` a nouveau   ψT. Pour une valeur donn´ ee des param` etres structurels θ du mod` ele, on
calcule S diff´ erentes simulations. On estime sur ces donn´ ees simul´ ees les param` etres associ´ es au mod` ele
auxiliaires   ψ
j




j=1   ψ
j
T(θ).
Un estimateur est alors solution du probl` eme de minimisation de la fonction de perte :
(  ψT −   ψ
S
T(θ))
′W(  ψT −   ψ
S
T(θ))
En plus de la simplicit´ e, cette m´ ethode englobe de nombreux estimateurs (m´ ethode de moments simul´ es,
scores simul´ es,...). Elle permet ` a nouveau d’estimer de fac ¸on convergente les param` etres structurels, mˆ eme
lorsque le mod` ele structurel est compliqu´ e. Elle permet de plus de corriger des biais li´ es ` a un mod` ele
auxiliaire et on ne peut que fortement la recommander en remplacement aux M–estimateurs si les VARS
produisent des estimateurs biais´ es. Il reste que le choix du mod` ele auxiliaire est toujours arbitraire et qu’il
est n´ ecessaire de r´ esoudre l’ensemble du mod` ele, contrairement aux M–estimateurs.
Exemple 10 : Identiﬁcation par inf´ erence indirecte des effets des chocs technologiques
On a montr´ e que les mod` eles VARS peuvent induire des biais importants dans l’estimation des r´ eponses ` a
un choc. En cons´ equence, les M–estimateurs sont biais´ es. L’id´ ee est d’utiliser ici l’inf´ erence indirecte pour
corriger le biais. Le principe de la m´ ethode est le suivant :
48Table 2: Param` etres du mod` ele RBC





Param` etres estim´ es : Param` etres Valeur
ρχ 0.9752
σχ 0.0042
Test du mod` ele RBC : J-stat 21.8325
1. Onestimeunmod` eleVARsurlesdonn´ eesetonappliquelesch´ emad’identiﬁcationdetypeBlanchard–
Quah–Gal´ ı. On calcule la r´ eponse de l’emploi au choc technologique, ainsi que sa variance, not´ e   ψT
et V (  ψT).
2. On simule le mod` ele RBC. Certains param` etres sont ﬁx´ es (β, δ, α et σz) et d’autres sont estim´ es
(ρχ et σχ) (voir le tableau 2). Pour une valeur donn´ ee des param` etres du mod` ele, un mod` ele VAR
identique ` a celui des donn´ ees (mˆ emes variables, mˆ eme sp´ eciﬁcation, mˆ eme nombre de retards) est
estim´ e pour chaque simulation. En appliquant le mˆ eme sch´ ema d’identiﬁcation, on calcul la r´ eponse
de l’emploi, not´ ee   ψ
j
T(θ), pour j = 1,...,S.











4. Un estimateur de θ = (ρχ,σχ) est alors solution du probl` eme de minimisation de la fonction de perte
(  ψT −   ψ
S
T(θ))








On estime ainsi les param` etres du choc de pr´ ef´ erence (ρχ,σχ) telles que les r´ eponses identiﬁ´ ees par un
VARS sous le mod` ele structurel soient le plus proche possible de celles identiﬁ´ ees par un VARS sur les
49donn´ ees observ´ ees. Aﬁn d’´ evaluer la capacit´ e du mod` ele ` a englober diff´ erents mod` eles VARS, celui–ci
doit reproduire simultan´ ement quatre r´ eponses associ´ ees ` a quatres sp´ eciﬁcations diff´ erentes du VARS :
V AR(∆x,∆n) (productivit´ e et emploi en diff´ erence), V AR(∆y,∆n) (produit et emploi en diff´ erence),
V AR(∆x,n) (productivit´ e en diff´ erence et emploi en niveau) et V AR(∆y,∆n) (produit en diff´ erence et
emploi en niveau). Le bas du tableau 2 reporte la statistique J − stat qui permet d’´ evaluer la capacit´ e du
mod` ele ` a reproduire 4 × 13 ≡ 52 r´ eponses de l’emploi ` a l’aide des deux param` etres du choc de pr´ ef´ erence
(ρχ,σχ). Le mod` ele apparaˆ ıt capable de reproduire sans trop de difﬁcult´ e ces quatre types de r´ eponses. La
ﬁgure 7 reporte les quatres fonctions de r´ eponses obtenues ` a partir des donn´ ees et celles issues du mod` ele.
On voit ici qu’un mod` ele structurel o` u les heures augmentent ` a la suite d’un choc technologique permet
de reproduire une r´ eponse n´ egative de l’emploi non signiﬁcativement diff´ erente de celle issue des donn´ ees
lorsque le mod` ele auxiliaire est un mod` ele VARS, invalidant au passage les conclusions de Gal´ ı et Rabanal
(2004).
Approche bay´ esienne
Cette approche a ´ et´ e plus r´ ecemment introduite31 en macro´ econom´ etrie des MEGIS (voir Smets et Wouters
(2003, 2004), Gal´ ı et Rabanal (2004), Jondeau et Sahuc (2004)). On se donne des a priori sur les param` etres
structurels : ces a priori concernent les densit´ es associ´ es aux diff´ erents param` etres du mod` ele, not´ ees Γ(θ).
On d´ etermine la fonction de vraisemblance associ´ ee aux donn´ ees L(YT/θ). Pour θ donn´ e, on obtient alors
une expression proportionnelle de la distribution a posteriori des param` etres en combinant la fonction de
vraisemblance et la distribution a priori :
Γ(θ/YT) ∝ L(YT/θ)Γ(θ)
A partir de la distribution a posteriori, on peut d´ eterminer la valeur des param` etres (mode, m´ ediane)
Cette m´ ethode a l’avantage d’ˆ etre adapt´ ee ` a des mod` eles compliqu´ es et de grande taille. Elle permet
d’estimer des param` etres l` a o` u d’autres m´ ethodes ´ echouent (cf, MV). De plus, il ne se pose pas (ou peu)
de probl` eme d’identiﬁcation. En revanche, l’absence de probl` emes d’identiﬁcation peut cacher certains
31Voir Schorfheide (2004) pour un expos´ e nettement plus complet des m´ ethodes bay´ esinnes en macro´ econom´ etrie.
50Figure 7: R´ eponses ` a un choc technologique
DSVAR (∆x,∆n)



































51probl` emes de sp´ eciﬁcation du mod` ele. Finalement, le choix d’une distribution a priori sur θ est forc´ ement
quelque peu arbitraire.
Nous pouvons conclure cette section sur les MEGIS comme suit. Les MEGIS sont un outil utile et coh´ erent
d’analyse de la politique ´ economique, mais les progr` es en termes de mod´ elisation sont lents. Il apparaˆ ıt
difﬁcile de sp´ eciﬁer correctement ces mod` eles, mˆ eme si de gros progr` es ont ´ et´ e faits ces derni` eres ann´ ees.
L’avenir r´ eside certainement dans une meilleure combinaison VARS et MEGIS : M–estimateurs, Inf´ erence
Indirecte. Nous discutons ce point maintenant.
5 Conclusion
Cet article dresse un bilan de la mod´ elisation macro–´ econom´ etrique. Apr` es avoir rappel´ e les m´ erites de la
mod´ elisation ´ econom´ etrique, nous avons bri` evement esquiss´ e les deux critiques majeures adress´ ees ` a ces
mod` eles, ` a savoir la critique de Sims et la critique de Lucas. En partant de ces critiques, nous avons pr´ esent´ e
les diff´ erents enjeux des approches VAR et MEGIS, tout en soulignant leurs apports et limites respectifs.
L’expos´ e ne couvre pas l’ensemble des enjeux actuels de la mod´ elisation macro–´ econom´ etrique, mais il
permet d´ ej` a de dresser un bilan et surtout de dessiner certaines voies de rapprochement.
La s´ eparation dans l’expos´ e des mod` eles VARS et MEGIS peut laisser l’impression qu’un foss´ e s’est creus´ e
entrelesdeuxapproches. N´ eanmoins, lorsdesdiscussionssurlesm´ eritesetlimitesdesdiff´ erentesm´ ethodes
d’estimation des MEGIS, il a souvent ´ et´ e fait allusion aux pr´ edictions issues des mod` eles dynamiques
des s´ eries temporelles (notamment les mod` eles VARS). Tout d’abord, l’estimation par le MV pr´ esente
de fortes similitudes avec la mod´ elisation VAR dans la mesure o` u cette derni` ere peut ˆ etre vue comme
une version non–contrainte de la premi` ere. Ensuite, l’approche M–estimateurs utilise les fonctions de
r´ eponses issues de mod` eles VARS aﬁn d’estimer et d’´ evaluer diff´ erents mod` eles structurels. De mˆ eme, les
m´ ethodes fond´ ees sur les simulations (l’inference indirecte par exemple) permettent d’estimer un mod` ele
structurel de fac ¸on ` a ce que VARS sous le mod` ele et VARS sous les donn´ ees soient les “plus proches”
possibles. Nous pouvons voir ainsi dans les tendances actuelles de la mod´ elisation macro–´ econom´ etriques
52des signes de rapprochement signiﬁcatifs entre approches descriptives et structurelles qui permettront ` a
terme d’utiliser des mod` eles structurels r´ epondant ` a certains crit` eres acad´ emiques tout en ayant un contenu
empirique raisonnable ` a des ﬁns d’utilisations concr` etes et utiles pour l’analyse et la conduite de la politique
´ economique.
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